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Evaluation d’une approche générique pour la reconnaissance de
I’écriture manuscrite en-ligne’

Sanparith Marukatat — Thierry Artieres — Patrick Gallinari

LIP6, Université Paris 6
8 rue du Capitaine Scott, 75015 Paris

{Sanparith.Marukatat, Thierry.Artieres,Patrick.Gallinari}@lip6.fr

Résumé : Dans ce papier, nous présentons une étude ex-
périmentale approfondie d’une approche générique de dé-
veloppement de systemes de reconnaissance de 1’écriture
manuscrite en ligne. Cette approche permet de concevoir
des systemes de reconnaissance de types variés correspon-
dant a différents besoins des interfaces stylo. Nous évaluons
en détail les propriétés de notre approche qui lui conférent
une grande flexibilité. Nous montrons ensuite que l’on peut
concevoir aussi bien des systemes omni-scripteur rivalisant
avec les meilleurs systémes actuels sur la base UNIPEN, et
des systemes mono-scripteur nécessitant tres peu d’exemples
d’apprentissage et peu gourmands en ressources machine.
Abstract : In this paper, we present an experimental study
of a generic approach for developping on-line handwriting
recognition systems. This approach allows building several
types of handwriting recognition systems according to dif-
ferent needs arrised in pen-based interfaces. We evaluate dif-
ferent properties which give flexibility to our approach. We
show that this approach may be used to build either writer-
independent systems competing with current state-of-art sys-
tems on the UNIPEN database, or light single-writer systems
able to learn with limited training samples.

Mots-clés : Reconnaissance de I’écriture manuscrite en-
ligne, Systeme flexible.

Keywords : On-line Handwriting Recognition System,
Flexible System.

1 Introduction

Nous présentons dans ce papier une étude expérimentale ap-
profondie d’une approche générique de développement de
systemes de reconnaissances présentée partiellement dans
[ART 02, MAR 03]. Bien que nous ne nous soyons pour le
moment intéressés uniquement a la reconnaissance de carac-
teres isolés, notre approche est en principe aisée a étendre a la
reconnaissance de mots car basée sur des modeles de Markov
cachés comme modeles de caracteres. Notre approche repose
sur quelques idées relativement simples et qui conditionnent
ses propriétés de flexibilité.

Tout d’abord, nous utilisons un prétraitement qui transforme
un signal écrit en ligne en une représentation plus riche et
plus compressée qu’une séquence temporelle de trames cou-

'Une partie des travaux présentés dans cet article a été réalisée dans
le cadre d’une collaboration avec France Télécom R&D (convention
021BA40).

ramment utilisée. Par opposition a cette représentation de bas
niveau, nous appelons notre représentation une représenta-
tion de “haut niveau” (ou RHN). C’est sur cette représenta-
tion que travaillent les modeles de caracteres.

La seconde idée consiste a construire a partir d’'une RHN, un
modele de Markov caché (MMC) travaillant sur des RHN.
Ce MMC est appelé un MMC de Haut Niveau (MMCHN).
Un MMCHN construit de cette facon donne naturellement
de fortes vraisemblances pour les RHN proches de la RHN
a partir de laquelle il a été déduit. Partant de cette idée,
I’apprentissage du modele d’un caractere est vu comme la
sélection de quelques MMCHN parmi tous les MMCHN
construits a partir des exemples d’apprentissage du caractere.
Les MMCHN sélectionnés peuvent étre vus comme des mo-
deles correspondant aux différents allographes du caractere.
L’avantage de cette méthode est que le nombre de modeles
MMCHN d’un caractere, ainsi que leurs topologies sont dé-
terminés automatiquement a partir des données d’apprentis-
sage.

La troisiéme idée consiste a partager massivement les pa-
rametres des lois de probabilités d’émission des MMCHN.
Cette idée est exploitée en définissant, en plus de sa topo-
logie, les lois de probabilité d’un MMCHN a partir d’une
RHN.

Un MMCHN possede une capacité de modélisation limi-
tée, ces modeles sont congus de facon a bien modéliser
les signaux proches des signaux utilisés pour les construire.
La variabilité (intra-caractere et inter-scripteur) est prise en
compte a travers le nombre de MMCHN d’un modele de ca-
ractere. Ce nombre, -nous parlerons de la taille d’un modele-
est un hyper-parametre du systéme extrémement facile a dé-
finir et qui permet de régler la finesse de modélisation sou-
haitée. Pour un systéme omni-scripteur, la taille doit étre éle-
vée (il faut entre 20 et 50 MMCHN par caractere). Pour un
systéme mono-scripteur, une taille égale a 5 est suffisante en
général.

Apres avoir brievement présenté les composantes de notre
approche, nous présentons un certain nombre de résultats ex-
périmentaux obtenus dans des contextes vari€s, tant par la
complexité et la nature des caracteres, que par le mode d’ex-
ploitation (mono, multi et omni scripteur) ou la taille de la
base d’apprentissage.



FIG. 1 — Le dictionnaire X des 36 modeles de tracés élémen-
taires utilisés dans le module de prétraitements pour décrire
les signaux d’écriture manuscrite.

2 Architecture du Systeme

Nous présentons ici brievement notre systeme, plus de dé-
tails peuvent &tre trouvés dans [ART 02, MAR 03]. Le sys-
teme est séparé en deux niveaux, que I’on peut voir comme
un module de prétraitements et un module de reconnais-
sance proprement dit. L'entrée du systéme est un signal
manuscrit en-ligne (une séquence temporelle de points) ac-
quis avec un stylo électronique ou une tablette a digitaliser.
Ce signal, apres avoir subi quelques prétraitements simples
(lissage, normalisation en taille et ré-échantillonnage spa-
tial), est traité par le premier module, un systéme markovien
(§2.1). Ce module produit en résultat une représentation ap-
pelée Représentation de Haut Niveau ou RHN. 11 s’agit d’une
représentation séquentielle du signal d’entrée mais de plus
haut niveau et plus compacte. Cette représentation est trans-
mise en entrée du second module (§2.2). Ce systéme de haut
niveau est également un systeme markovien, avec un modele
par caractere constitué de quelques MMCHN.

2.1 Prétraitements et représentation de haut
niveau

La représentation de haut niveau d’un signal est une repré-
sentation séquentielle constituée de trois composantes. Une
RHN est ainsi un triplet R = (S, D, RS). La premiére com-
posante, S, est une composante de formes. Il s’agit d’une sé-
quence de N tracés élémentaires S = sq, o, ..., Sy corres-
pondant a la forme du signal, chacun des éléments de cette
séquence, s;, est une forme élémentaire. Nous utilisons un
dictionnaire X de 36 tracés élémentaires a partir desquelles
on peut représenter une grande variété de symboles écrits
(voir 1). La seconde composante, D, est une composante de
taille. Il s’agit d’une séquence de N durées, correspondant
aux tailles respectives des tracés s; de S. La troisiéme com-
posante, RS, est une composante encodant les relations spa-
tiales entre les différents tracés de S. La RHN d’un tracé est
calculée par un systeme Markovien opérant sur la séquence
temporelle de points représentant le signal d’entrée.

2.2 Systeme de Reconnaissance

La conception du systtme de reconnaissance repose sur
I’idée que I’on peut totalement définir un MMC travaillant
sur des RHN, a partir d’une RHN. La construction d’un
MMCHN a partir d’'une RHN est assez simple et intuitive.
A partir d’'une RHN R = (5, D, RS) de longueur N, on
construit un MMCHN A\ gauche-droite de NV états, a chaque
état e¢; sont associés une forme élémentaire s;, une durée d;
et des relations spatiales par rapport aux états précédents rs;.
Les lois de probabilités d’émission des états (définies sur X2),
les lois de durées etc, sont déterminées a partir de la RHN,

de fagon analogue a [MAR 03]. Nous avons choisi de par-
tager un grand nombre des parametres, notamment pour les
lois d’émission, entre tous les états de tous les MMCHN du
systeme. Ainsi, deux états e; et e¢; de deux MMCHN as-
sociés a un méme tracé élémentaire, s € X, partagent la
méme loi de probabilité d’émission, i.e. Vs’ € X, p(s'|e;) =
p(s’lej) = p(s’|s). On utilise un partage de parametres du
méme type pour les composantes de durées et de relations
spatiales. Cette stratégie permet de réduire de facon signifi-
cative le nombre de parametres libres du systeéme. Notons ici
que cette stratégie permet de construire de fagon automatique
des MMCHN (topologie comprise) a partir des signaux de la
base d’apprentissage.

Le module de reconnaissance est constitué d’un modele par
caractere. Le modele d’un caractere ¢ est un mélange de
MMCHN, noté M., et la probabilité d’observer une RHN
R’ est donnée par :

K.

P(RIMe) = > p(R'Aek) P(Ae,ie) e

k=1

avec K la taille du modéle, i.e. 1e nombre de MMCHN pour
le modele du caractere ¢, A i, le kéme MMCHN du caractére
cet p(A¢,x) sa probabilité a priori.

L apprentissage d’un modele de caractere consiste a sélec-
tionner des MMCHN représentatifs parmi tous les MMCHN
construits a partir des RHN de tous les exemples d’appren-
tissage du caractere. Pour cela, nous réalisons un partitionne-
ment de ces MMCHN puis on sélectionne un MMCHN par
partition, celui qui représente au mieux chaque partition. Ce
partitionnement est basé sur une distance entre MMCHN qui
est définie en fonction de la divergence de Kullback-Leibler
entre MMCHN, calculée sur I’ensemble des RHN de la base
d’apprentissage. Les probabilités a priori de chaque compo-
sante p(A., ;) sont ré-estimées ensuite.

La procédure de reconnaissance est basée sur la probabilité
d’observer la RHN d’un signal d’entrée par les différents mo-
deles de caractere. En supposant que les différents caracteres
sont équiprobables, le caractere dont le modele maximise la
vraisemblance (équation (1)) est le caractere reconnu.

3 Evaluations

Nous avons réalisé des expériences sur des données variées.
Nous étudions d’abord en détail les caractéristiques de notre
approche, puis nous étudions la faisabilité de deux types
de systemes tres différents. Le premier systeme est un sys-
téme omni-scripteur pour des caracteres alphanumériques
usuels, il doit étre capable de prendre en compte une varia-
bilité inter-scripteurs importante. Le second est un systeéme
mono-scripteur permettant d’apprendre a partir de trés peu
d’exemples et consommant peu de ressources machine. Nous
terminons par une comparaison, en termes de ressources ma-
chine nécessaires entre notre systeme et des systémes exis-
tants.

3.1 Bases de données

Nous présentons maintenant les bases de données utilisées
dans nos expériences.



3.1.1 Chiffres, caractéres minuscules et majuscules
(base UNIPEN)

La base UNIPEN est la base de référence pour 1’élaboration
et la comparaison de systeémes de reconnaissance d’écriture.
Nous utilisons ici la partie de cette base contenant des carac-
teres isolés, lettres minuscules et majuscules, chiffres. Cette
base contient les tracés de plus de 200 scripteurs. La difficulté
de cette base est due principalement au nombre de scripteurs
et donc aux nombreux allographes qu’ils emploient. Dans
ces expériences, nous disposons de la version RO1/V06, le
nombre total d’exemples de chiffres (resp. de lettres majus-
cules et minuscules) est de 15719 (resp. 22683 et 59691).

3.1.2 Chiffres et caracteres coréens (base KAIST)

La base KAIST contient des signaux d’écriture en-ligne
écrits par des collégiens et des lycéens coréens. Nous n’avons
travaillé que sur une partie de cette base contenant des
chiffres et des caracteres coréens provenant d’une vingtaine

de scripteurs.
(d) (©

()
FIG. 2 — Variabilité et complexité de I’écriture coréenne : deux styles

(b) (©)

d’écriture différents pour un méme caractere coréen ((a) et (b)) ; trois carac-
teres tres similaires (¢), (d) et (e).

La reconnaissance des caracteres coréens est difficile car
d’une part les strokes naturels (entre deux levées de stylo)
peuvent étre assez complexes, d’autre part ces caracteres sont
écrits avec plusieurs levées de stylo ou avec des ligatures. De
plus, les emplacements relatifs des composants d’un carac-
tere les uns par rapport aux autres sont essentiels a la défi-
nition du caractere. Pour illustrer ces difficultés, les figures
(2 (a) et (b)) montrent différents styles d’écriture d’un méme
caractere et les figures (2 (c), (d) et (e)) montrent des carac-
teres distincts mais trés semblables. Nos expériences portent
sur un ensemble de 19 caracteres coréens.

3.1.3 Symboles (base LIP6)

Cette base de symboles, collectée au LIP6, a pour but d’éva-
luer certaines caractéristiques du systeme plus précisément
(voir figure 3). Notamment, certains symboles partagent les
mémes traits et ne se différencient que par les positions rela-
tives des différents traits. Nous utilisons 32 symboles au to-
tal. Il faut noter ici que ces symboles n’étant pas tous usuels,
différents scripteurs ne les écrivent pas avec le méme ordre de
tracé (par exemple pour les différentes branches de 1’étoile),
et en réalité un méme scripteur n’écrit pas systématiquement
dans le méme ordre les composants d’'un mé€me symbole.
Trois scripteurs ont écrit les symboles de cette base. Chaque
scripteur a écrit 20 exemples pour chaque symbole.

3.2 Caractéristiques de I’approche

L’objet des expériences suivantes est de montrer le compor-

N

tement de nos systémes vis a vis de certaines conditions

%=+ <2 >IXVAY6O

FIG. 3 — Les symboles de la base collectée au LIP6.
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FIG. 4 — Prise en compte de la variabilité des signaux par 1’augmentation
de la taille du modele : (a) variabilité dans les tracés de caracteres et (b)
variabilité inter-scripteur.

expérimentales, variabilité dans les tracés, variabilité inter-
scripteur, taille de la base d’apprentissage, en faisant des ex-
périences ciblées dans lesquelles une seule de ces conditions
varie.

3.2.1 Variabilité dans les tracés

Les premieres expériences concernent la capacité a ap-
prendre n’importe quel type de caractere. Pour cela, nous
avons testé notre systeme sur différents types de caractere,
en mode mono-scripteur. Nous réalisons deux validations
croisées pour chaque scripteur et fournissons des résultats
moyens. Nous avons réalisé ces expériences sur des signaux
de scripteurs ayant écrit au moins 10 exemples pour chaque
caractere. Les expériences sont donc réalisées avec des si-
gnaux de 14 scripteurs pour les chiffres (provenant de la base
UNIPEN et de 1a base KAIST), de 5 scripteurs pour les lettres
minuscules, de 7 scripteurs pour les majuscules, de 5 scrip-
teurs pour les caracteres coréens et de 3 scripteurs pour les
symboles de la base LIP6.

Les résultats obtenus sont résumés dans la figure 4 (a). Il
n’est pas immédiat de comparer les performances sur les
différentes types de caracteres, puisqu’il ne s’agit pas des
mémes scripteurs, que les caracteéres sont plus ou moins



similaires suivant les bases de données et que le nombre
d’exemples d’apprentissage par caractére varie suivant les
bases (au minimum il y a 5 exemples d’apprentissage par
caractere). Néanmoins, on remarque 1’augmentation systé-
matique de la performance lorsque la taille des modeles de
caracteres croit, permettant d’atteindre de 1’ordre de 95% de
reconnaissance pour tous ces types de caractere. La taille
des modeles, un hyper-parametre de 1’apprentissage, appa-
rait comme un moyen simple de régler la qualité du systéme
obtenu. Cela signifie qu’il est aisé d’adapter la complexité
du systeme en fonction de la performance souhaitée et des
caracteres traités. Rappelons ici que les modeles sont tota-
lement appris a partir des données (topologie comprise) ce
qui montre que notre approche peut étre utilisée pour n’im-
porte quel type de caractere graphique sans introduction de
connaissance a priori.

3.2.2 Variabilité inter-scripteur

Afin d’étudier la robustesse a la variabilité inter-scripteurs,
nous avons comparé les performances en reconnaissance de
chiffres sur la base UNIPEN en faisant varier le nombre de
scripteurs. La figure 4 (b) montre les taux de reconnaissance
obtenus en mode mono-scripteur et en mode multi-scripteur
avec 10, 15 ou plus de 200 scripteurs. Pour chaque cas, nous
donnons des résultats obtenus pour différentes tailles de mo-
dele. On voit qu’en augmentant le nombre de scripteurs, donc
la variabilité dans les signaux, la tiche de reconnaissance de-
vient plus difficile et on obtient de moins bons taux de recon-
naissance, a taille de modele égale. La encore, 1’augmenta-
tion de la taille du modele permet de prendre en compte la
variabilité accrue et d’obtenir, méme avec un grand nombre
de scripteurs, un taux de reconnaissance de 1’ordre de 94%.
Bien entendu, ce taux reste inférieur aux taux obtenus en
mono-scripteur. Cependant, avec 1’augmentation de la taille
des modeles, on diminue 1’écart entre les performances ob-
tenues en mono-scripteur et en mode multi-scripteur. Nous
verrons par ailleurs au §3.3 que 1’on peut obtenir des perfor-
mances de ’ordre de 98% sur cette base en apprenant sur
tous les scripteurs de la base et avec une taille de modele
égale a 50.

3.2.3 Taille de la base d’apprentissage

Larchitecture de notre systeme permet également d’ap-
prendre des modeles de caracteres a partir de treés peu
d’exemples d’apprentissage. Pour mettre en évidence cette
propriété, nous avons étudié les performances obtenues par
notre systeéme en faisant varier la taille de la base d’appren-
tissage et cela pour différentes tailles de modeles. Les ex-
périences présentées ici ont été réalisées sur deux bases de
données, des caracteres simples (chiffres de la base KAIST),
et des caracteres complexes (caracteres coréens), en mode
mono-scripteur. Pour éviter le biais introduit par le choix
des données d’apprentissage (en quantité limitée) les résul-
tats fournis sont moyennés sur plusieurs expériences corres-
pondant a plusieurs tirages aléatoires des exemples pris en
apprentissage. Les figures 5 (a) et (b) montrent les perfor-
mances moyennes (sur I’ensemble de scripteurs) en fonc-
tion du nombre d’exemples d’apprentissage par caractere en
apprentissage ainsi qu’en fonction de la taille maximale du
modele. D’apres ces résultats, on voit qu’avec 5 exemples
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FIG. 5 — Performances en mode mono-scripteur en fonction du nombre
d’exemples par caractére en apprentissage et de la taille des modeles de

caracteres : pour les chiffres (a) et pour les caracteres coréens (b).

d’apprentissage on obtient de I’ordre de 90% de reconnais-
sance, et avec 10 exemples d’apprentissage par caracteére on
atteint des taux de reconnaissance de I’ordre de 95%. Méme
si les caracteres coréens sont plus complexes que les chiffres,
un peu plus d’exemples d’apprentissage et une taille de mo-
dele 1égerement supérieure suffisent a obtenir des taux de re-
connaissance équivalents. Notons également ici qu’un seul
exemple en apprentissage permet déja d’obtenir de taux de
reconnaissance non négligeable.

3.3 Conception de systéemes

Les propriétés de notre approche que les expériences pré-
cédentes ont mis en évidence permettent de développer des
systemes trés différents, correspondant a des contextes d’uti-
lisation variés. Nous discutons par exemple dans la suite de
la conception de systémes mono-scripteurs adaptés a des ter-
minaux mobiles légers et de la conception d’un systéme plus
lourd, fonctionnant en mode omni-scripteur pour des carac-
teres alphanumériques usuels.

3.3.1 Systémes mono-scripteur pour terminaux mobiles

Les résultats précédents ont montré que notre approche per-
met de concevoir des systeémes de reconnaissance mono-
scripteur ayant des taux de reconnaissance élevés (figure 4
(a)), tout a fait acceptables d’un point de vue utilisateur (de
I’ordre de 95%). Par ailleurs ces taux de reconnaissance sont
obtenus avec une quantité treés limitée de données d’appren-
tissage et pour tous les types de caracteres envisagés. Cela
signifie d’une part qu’un utilisateur peut utiliser un systeme
de ce type sans avoir a passer par une étape fastidieuse de



collection de données d’apprentissage, d’autre part que 1’uti-
lisateur peut lui-mé&me définir des symboles, abréviations, ou
gestes de commande qui lui sont propres. Or cet aspect de
personnalisation et d’appropriation de ’interface par 1’uti-
lisateur est considéré, du point de vue des usages, comme
une propriété essentielle conditionnant 1’acceptation des in-
terface stylo pour les objets mobiles [LON 99]. Nous ver-
rons enfin au §3.4 que les ressources machine d’un systeme
mono-scripteur (nécessitant une taille de modele de 1’ordre
de 5) sont trés minimes et parfaitement compatibles avec des
terminaux légers.

3.3.2 Systemes Multi et Omni-scripteur pour les carac-
teres alphanumériques

Nous étudions ici la faisabilité, avec notre approche, d’un
systeéme multi ou omni-scripteur pour des caracteres usuels.
Nous évaluons notre systeme sur la base UNIPEN. Le ta-
bleau 1 montre les résultats de ces évaluations en compa-
raison avec les résultats d’autres systemes (notamment ceux
rapportés dans [RAT 03]). Ces résultats sont ordonnés selon
le pourcentage de la base totale utilisée en apprentissage (5%,
20% et 50%). D’ apres ces résultats, on voit que notre systeme
atteint des performances comparables aux meilleurs classi-
fieurs existants en multi scripteur et en omni-scripteur. Nous
remarquons aussi que méme avec une base de données de
taille restreinte (i.e. 5%), notre systéme obtient déja des bons
résultats.

Par ailleurs, notre approche est, contrairement aux ap-
proches qui sont comparées ici, extensible a la reconnais-
sance de mots et est d’une certaine facon réglable via I’hyper-
parametre de I’apprentissage, la taille des modeles de carac-
teres.

3.4 Implémentation

Les résultats expérimentaux montrent que nos systémes at-
teignent des performances au niveau des systémes qui sont
a I’état de I’art aujourd’hui. Nous montrons maintenant que
ces systemes sont assez économes en ressources machine,
processeur et mémoire.

3.4.1 Taille mémoire

Nous comparons ici certains des systemes dont les perfor-
mances sont rapportées dans le tableau 1, du point de vue
de la taille mémoire nécessaire, en nombre de parametres.
Les systemes a base de MVS, e.g. [BAH 02, VUU 00], né-
cessitent une mémoire importante pour stocker les vecteurs
supports. Dans [BAH 02] environ 100 vecteurs supports par
classe sont nécessaire pour obtenir les performances du ta-
bleau 1, ce qui nécessite, selon les auteurs, environ 17.5 Mo
pour la classification des 26 lettres minuscules (et environ 6.7
Mo pour les 10 chiffres). Dans [VUU 00], 21 Mo sont néces-
saires pour le stockage des vecteurs supports. Le classifieur
sn-tuple [RAT 03] est en théorie encore plus gourmand. Tou-
tefois, en se limitant aux tuples réellement observés, I’auteur
de ces travaux a ramené la taille mémoire nécessaire a envi-
ron 19.3 Mo pour la classification des chiffres [RAT 03].

En comparaison, notre systtme nécessite moins de res-
sources mémoires. Un systeéme de reconnaissance de 26
lettres, avec des modeles de caracteres de taille 5 (resp. 50)

%UNIPEN en Systeme chiffres majuscules minuscules
apprentissage multi | omni multil omni multil omni

5 MMCHN
taille de modele=5 92.4 87.5 85.1| 80.2 80.9| 78.5

taille de modele=10 94.1 89.9 86.9| 82.7 83.5| 80.3
taille de modele=20 95.1 90.7 87.9| 83.8 85.0| 81.7
taille de modele=50 95.4 91.9 89.1| 84.9 859 82.6

20-30 MMCHN
taille de modele=5 923 | 90.3 84.7| 85.6 || 81.7| 80.3
taille de modéle=10 95.1 | 91.9 86.9| 87.8 || 84.1| 82.8
taille de modele=20 96.4 | 934 88.6| 89.1 86.2| 845
taille de modle=50 97.1 94.9 89.2| 895 879 859

sn-tuple [RAT 03] 98.7 97.1 93.7| 91.8 90.6 | 87.8
MMC [BAH 01] 95.5 90.0 88.6

MVS [BAH 02] 96.0 92.4 87.9

MMC [LI 98] 92.0

PMC [LEM 02] 95.6

50-60 MMCHN
taille de modele=5 93.5 90.7 88.3| 87.0 80.9| 80.8
taille de modele=10 95.2 92.3 90.4| 89.3 84.3| 83.7
taille de modele=20 96.6 94.5 919 90.2 86.7| 85.7
taille de modele=50 97.7 95.9 92.8| 91.2 88.2| 87.0

sn-tuple [RAT 03] 98.8 98.1 95.1| 94.0 92.0

k-ppv [PRE 00] 98.8 96.6 96.3
MMC  Segmental 79.5| 69.8
[ART 00]

RB [CHO 99] 95.0

Réseau ART 82.4

[SAN 98]

TAB. 1 — Evaluation de notre approche pour les signaux de la base Unipen,

en comparaison avec d’autres systemes.

référence nombre de temps de re- machine
caracteres connaissance
sn-tuple [RAT 03] 10 420 300 MHz RS6000
(chiffres) workstation
26 (lettres) 420
MVS  noyau ali- 0.4 AMD Athlon
gnement temporel 1200 MHz
[BAH 02]
RB [CHO 99] 84 IBM  ThinkPad
T23,1.13 GHZ
Réseau ART et lo- 3.57 Pentium 120MHz
gique floue [SAN 98]
MMC [HU 00] 33 180 MHz SGI sta-
tion
k-ppv [VUU 00] avec 2.88 Pentium-II 400
MVS post-traitement MHz
MMCHN avec une 10 74 Pentium-III 500
taille de modele = 50 (chiffres) MHz
26 (lettres) 20
MMCHN avec une 10 720 Pentium-TIT 500
taille de modele = 5 (chiffres) MHz
26 (lettres) 230

TAB. 2 — Comparaison des vitesses de reconnaissance de différents sys-

témes de reconnaissance de caracteres.



nécessite environ 130 Ko (resp. 1 Mo) de mémoire pour sto-
cker le systeme (les MMCHN ainsi que les lois de probabi-
lité).

3.4.2 Vitesse de reconnaissance

En ce qui concerne la rapidité de reconnaissance, liée a la
complexité algorithmique de la procédure de reconnaissance,
la comparaison entre les différents systemes n’est pas triviale
car les évaluations ont été faites sur différentes machines. Le
tableau 2 rapporte les vitesses de reconnaissance (en nombre
de caracteres par seconde) pour certains des systemes cités
dans le tableau 1. On voit qu’en comparaison avec d’autres
systeémes, surtout ceux a base de prototypes e.g. [VUU 00],
nos systemes sont plus rapides. Notons ici que le calcul d’une
RHN est de I’ ordre de la milliseconde, ce qui est négligeable
par rapport au temps de reconnaissance.

4 Conclusions

Nous avons réalisé un certain nombre d’expérimentations vi-
sant a étudier de fagon approfondie les caractéristiques de
notre approche pour la reconnaissance de signaux écrits en
ligne et & la comparer aux systemes actuels. Notre approche
est basée sur quelques idées simples et possede un certain
nombre de bonnes propriétés. Nous avons exploré sa capacité
a traiter n’importe quel type de primitive graphique simple,
sa capacité a prendre en compte automatiquement la varia-
bilité dans les signaux, et la possibilité d’apprendre un ca-
racteére, ou symbole a partir de trés peu de données d’ap-
prentissage. Ces propriétés font qu’il est possible de déve-
lopper aussi bien des systémes mono-scripteur avec lesquels
I’utilisateur peut lui-méme définir ses propres caracteres ou
symboles, que des systémes omni-scripteurs au niveau des
meilleurs systemes actuels. Par ailleurs, les systemes déve-
loppés se situent tres bien du point de vue des ressources
machine nécessaires, a la fois en mémoire et en processeur.
Par exemple, dans un contexte mono-scripteur, un systéme
Iéger (e.g. avec une taille du modele égale a 5) suffit a donner
de bons résultats. Ce systeme, nécessitant moins de 130 Ko,
peut reconnaitre jusqu’a 230 caracteres par seconde. Pour un
contexte omni-scripteur, un systeme plus lourd (e.g. avec une
taille de modele égale a 50) est nécessaire. Ce type de sys-
teme nécessite environ 1 Mo de mémoire et peut reconnaitre
jusqu’a 20 caracteres par seconde.
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