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Résumé

Dans le cadre du traitement automatique de courriers entrants, nous présentons
dans cette these I’étude, la conception et la mise en ceuvre d’un systeme d’extraction
de champs numériques dans des documents manuscrits quelconques. En effet, si la
reconnaissance d’entités manuscrites isolées peut étre considérée comme un probleme
en partie résolu, ’extraction d’information dans des images de documents aussi com-
plexes et peu contraints que les courriers manuscrits libres reste a ce jour un réel
défi. Ce probleme nécessite aussi bien la mise en ccuvre de méthodes classiques de
reconnaissance d’entités manuscrites que de méthodes issues du domaine de 'ex-
traction d’information dans des documents électroniques. Notre contribution repose
sur le développement de deux stratégies différentes : la premiere réalise I’extraction
des champs numériques en se basant sur les techniques classiques de reconnaissance
de I’écriture, alors que la seconde, plus proche des méthodes utilisées pour 'extrac-
tion d’information, réalise indépendamment la localisation et la reconnaissance des
champs. Les résultats obtenus sur une base réelle de courriers manuscrits montrent
que les choix plus originaux de la seconde approche se révelent également plus per-
tinents. Il en résulte un systeme complet, générique et industrialisable répondant
a 'une des perspectives émergentes dans le domaine de la lecture automatique de
documents manuscrits : I'extraction d’informations complexes dans des images de
documents quelconques.

Abstract

Within the framework of the automatic treatment of incoming mail documents,
we present in this thesis the study, the conception and the development of a nume-
rical field extraction system in handwritten documents. Indeed, the recognition of
isolated handwritten entities can be considered as a partially resolved problem, but
the extraction of information in images of complex and structure-free documents is
still a real challenge. This problem requires the implementation of both handwriting
recognition and information extraction methods. Our contribution consists in the
development of two different strategies : the first one is based on the extension of
classical handwriting recognition methods, while the second is inspired from methods
used within the domain of information extraction in electronic documents. The re-
sults obtained on a real handwritten mail database show that the original choices of
the second approach are more relevant. Finally, a complete, generic and industria-
lisable system is produced. Hence, this answering one of the emergent perspectives



in the field of the automatic reading of handwritten documents : the extraction of
complex information in images of some documents.
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Introduction générale

Avec 'apparition de I'écriture, ’homme s’est pourvu d’une alternative a la pa-
role lui permettant d’externaliser et de structurer sa pensée. L’écriture manuscrite
demeure aujourd’hui I'un des moyens de communication les plus simples et les plus
expressifs, permettant d’exprimer l'identité et la culture d’un individu. L’écriture
manuscrite a ainsi su s’imposer comme un fondement de nombreuses civilisations.
Aujourd’hui, malgré I’avenement des nouvelles technologies, elle reste un moyen de
communication incontournable.

Par ailleurs, chaque individu émet et recoit une quantité d’information toujours
croissante, face a laquelle notre société doit mettre en ceuvre un traitement de masse.
De plus, les contraintes économiques imposent un traitement rapide de cette infor-
mation. Dans ce contexte, il est possible de s’interroger sur la place de ’écriture
manuscrite, puisque l'interprétation de celle-ci requiert une intervention humaine
lente et couteuse. Des lors, I'idée d’une automatisation s’est naturellement imposée.
Si Pimprimerie puis 'informatique ont permis d’automatiser le processus d’écriture,
celle-ci n’a pas pour autant disparue de notre société. Certains travaux plus récents
ont donc cherché a adapter les machines afin d’automatiser la lecture des docu-
ments écrits. Cette adaptation est toutefois délicate, a cause de la difficulté pour
une machine de prendre en compte la richesse et la variabilité de I’écriture humaine.

On a ainsi vu apparaitre dans les années 50 les premiers systémes de reconnais-
sance de caractéres imprimés, puis de caracteres manuscrits, avec des performances
modestes. Ces travaux ont progressivement évolué vers des systéemes de lecture de
plus en plus fiables d’entités manuscrites de plus en plus complexes telles que les
mots cursifs ou les séquences de chiffres. A partir des années 90, ces travaux ont été
intégrés dans des systemes industriels de lecture automatique de documents rem-
portant un franc succes. Il s’agit en particulier des applications phares de lecture
automatique de cheques bancaires, d’adresses postales ou de formulaires. Ces appli-
cations industrielles sont désormais parfaitement opérationnelles et traitent plusieurs
millions de documents par jour.

Hormis ces applications tres spécifiques, la reconnaissance de 1’écriture manus-
crite reste toujours un probleme délicat en ’absence de connaissances a priori sur
les documents traités. Depuis quelques années, un nouveau tournant a été amorcé
avec une orientation des recherches vers la lecture automatique de documents aux
contenus moins contraints tels que les textes libres. Initialement dénués de moti-
vations applicatives industrielles, ces travaux ont cherché a effectuer une lecture
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intégrale de textes. Plus récemment, les besoins industriels se sont précisés, dans
loptique d’effectuer un traitement automatique des masses de courriers manuscrits
recus quotidiennement en tres grand nombre par les grandes entreprises ou adminis-
trations. Afin de traiter cette masse de documents appelée «courrier entrant», 'idée
d’en dégager 'information pertinente plutét que d’en effectuer une lecture compléte
a émergé. Il s’agit ainsi d’une problématique d’extraction d’information, visant a
résumer un document par un ensemble de champs pertinents tels que 'objet du
courrier, le nom de 'expéditeur, la date de I’envoi du courrier, etc.

Le sujet traité dans cette these concerne l'extraction de séquences numériques
dans des documents manuscrits quelconques, et se situe donc pleinement dans cette
nouvelle problématique. Il s’agit d’extraire des séquences numériques qui constituent
une information pertinente pour la tache de traitement automatique du courrier. Les
numéros de téléphone, les codes postaux ou les numéros de contrat permettent par
exemple d’effectuer un tri du courrier vers le service compétent dans l’entreprise.
La problématique se situe donc au croisement de deux domaines de recherches : la
reconnaissance de l’écriture manuscrite et 1'extraction d’information. Si ces deux
disciplines ont été largement étudiées indépendamment, les travaux concernant I’ex-
traction d’information dans les documents manuscrits sont beaucoup plus rares.
Notre premieére contribution concerne ainsi la réflexion autour des stratégies envi-
sageables pour 'extraction d’informations dans des images de documents. A partir
de cette réflexion, nous dégagons deux stratégies pertinentes et opposées, que nous
proposons de mettre en ceuvre. La conception et la mise place de deux chaines de trai-
tement issues de ces stratégies constitue notre seconde contribution. Il en résulte des
systemes complets, génériques et industrialisables permettant d’effectuer ’extraction
de séquences numériques dans des documents manuscrits faiblement contraints.

Afin de présenter la méthodologie relative & la reconnaissance de ’écriture ma-
nuscrite, nous proposons dans le chapitre 1 un panorama des méthodes existantes
pour la reconnaissance d’entités manuscrites isolées : caractéres, mots et séquences
numériques. Nous montrons que ces systemes atteignent désormais des performances
satisfaisantes, notamment grace aux progres réalisés ces dernieres années dans le do-
maine de la classification statistique et la modélisation de I’écriture.

Le chapitre 2 est consacré a I’étude des systemes complets de lecture de docu-
ments. Ces systemes reposent & la fois sur une intégration des méthodes de recon-
naissance d’entités manuscrites isolées décrites précédemment, et sur un processus
de localisation de l'information. Nous passons en revue les différentes méthodes de
localisation des informations dans les documents plus ou moins contraints, et mon-
trons que lorsque des documents trop peu contraints sont traités, la localisation des
informations peut étre vue comme un réel probleme d’extraction d’information. Nous
donnons ainsi un apergu des travaux menés dans le domaine de 'extraction d’in-
formations dans les documents textuels électroniques, et en présentons brievement
les différentes étapes de traitement. Ces systémes d’extraction d’information n’étant
pas directement applicables aux documents manuscrits, nous envisageons dans une
derniere partie plusieurs stratégies pour I'extraction de séquences numériques dans
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les documents manuscrits. Deux stratégies se dégagent : la premiere, la plus intui-
tive, cherche a localiser et a reconnaitre les chiffres dans le document pour ensuite
localiser les champs & l’aide des connaissances a priori sur les champs numériques
recherchés (nombre de chiffres, position des séparateurs). La seconde approche, plus
originale, cherche a localiser directement les composantes des champs recherchés en
exploitant le plus t6t possible les connaissances a priori, sans utiliser la reconnais-
sance chiffre. Celle-ci est appliquée dans un second temps sur les séquences localisées.
Les deux chapitres suivants sont consacrés a la mise en ceuvre de ces deux stratégies.

Ainsi, nous présentons dans le chapitre 3 la réalisation d’une premieére chaine
de traitement complete pour 'extraction des champs numériques dans des docu-
ments quelconques, basée sur la stratégie la plus «évidente» évoquée dans le cha-
pitre précédent. La mise en ceuvre repose sur une localisation et une reconnaissance
des chiffres dans le document afin d’extraire les champs recherchés. Les résultats
montrent que le systéme permet d’obtenir des performances satisfaisantes en rap-
pel, méme si la précision du systéme est relativement faible.

Dans le chapitre 4, une seconde chaine de traitement plus originale est présentée,
inspirée des méthodes d’extraction d’information dans les documents électroniques.
En exploitant uniquement les connaissances a prior: relatives aux champs recherchés,
la localisation des champs est effectuée sans procéder a la reconnaissance des entités.
Les hypotheses de localisation sont ensuite soumises & un module de reconnais-
sance de champs numeériques spécifique chargé de déterminer la valeur numérique
des champs. Afin de fiabiliser les résultats, nous proposons une étape de vérification
des hypotheses de champs fondée sur ’analyse des résultats de la reconnaisance
pour accepter ou rejeter les hypotheses de localisation/reconnaissance de champs.
Les résultats montrent que cette seconde méthode semble étre le meilleur moyen
d’aborder le probléeme puisque ses performances dépassent celles de la premiere.

Afin d’améliorer les performances des deux systémes, nous revenons dans le cha-
pitre 5 sur 'un des points clefs commun aux deux stratégies qui concerne le rejet
des composantes non numériques. Apres avoir décrit les différents types de rejets et
passé en revue les techniques de la littérature permettant de les prendre en compte,
nous proposons une approche séquentielle en deux étapes pour le rejet des formes
non numériques. La premiere étape filtre les rejets dits «évidents», alors que la se-
conde traite les formes plus ambigiies. Nous nous concentrons plus particuliérement
sur le développement de la premiere étape qui souléve un probleme de classifica-
tion ou les colits de mauvaise classification sont a la fois déséquilibrés et inconnus.
Pour résoudre ce probleme, nous présentons un algorithme d’apprentissage multi-
objectif appliqué a un classifieur SVM. Une comparaison des résultats obtenus avec
une autre méthode d’apprentissage de la littérature montre que notre approche est
efficace. Nous présentons enfin I'intégration de ce module de filtrage des rejets dans
les deux chaines de traitement et évaluons ses performances.
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Chapitre 1

Systemes de reconnaissance de
I’écriture manuscrite

1.1 Introduction

La reconnaissance de I’écriture manuscrite a connu ces derniéres années de grands
progres, et les succes des travaux de recherches ont donné lieu a de nombreuses
applications industrielles, notamment dans le domaine de la lecture automatique de
formulaires [Ramdane 03, Cracknell 98, Milewski 06b], de cheques [Impedovo 97b,
Lethelier 96] ou d’adresses postales [Cohen 94, El-Yacoubi 02, Kim 98], ainsi que les
applications de reconnaissance de ’écriture dites «en ligne» [Seni 96, Connell 02] &
travers les PDA, tablet-PC ou stylo caméra.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur la reconnaissance d’entités manusrites
deja localisées. Nous abordons donc le probléeme de la reconnaissance de caracteres
isolés, de mots, de chiffres liés ou de séquences numériques en considérant qu’ils ont
été localisés au préalable. Pourtant, la localisation ne devrait pas étre dissociée de
la reconnaissance puisque, d’apres le paradoxe énoncé par Sayre «pour reconnaitre
une entité, il faut savoir la localiser, mais pour la localiser, il faut tout d’abord
la reconnaitre» [Sayre 73]. Il n’empeche que dans la littérature, la grande majo-
rité des travaux en reconnaissance de ’écriture concerne la seule reconnaissance des
entités, une fois les entités segmentées. Cette tendance générale s’explique certai-
nement par le fait que jusqu’a présent, la plupart des recherches ont eu lieu dans
les cadres applicatifs du traitement automatique des cheques et du courrier postal,
pour lesquels un certain nombre de connaissances a priori sur les documents faci-
litent grandement la localisation des entités. Nous proposons donc dans ce chapitre
un état de 'art des méthodes de reconnaissance d’entités déja localisées, ce qui pose
les briques élémentaires nécessaires a la compréhension du chapitre suivant consacré
au probleme plus général de localisation/reconnaissance d’entités manuscrites dans
les documents.

D’une maniere générale, la complexité de la reconnaissance d’information ma-
nuscrite dépend de plusieurs criteres [Crettez 98, Lorette 92, Koerich 03b] :
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— Le conditionnement de l'information : I’écriture reconnue peut étre plus ou
moins conditionnée par la présence de précasé (cas des formulaires, code postal
d’une adresse), des cadres (montants de chéques) ou lignes (lignes d’un bloc
adresse, montant littéral d’un cheque), ou bien non conditionnée (documents
libres).

Le style d’écriture (voir figure 1.1) : selon [Tappert 84], la difficulté a re-
connaitre ’écriture augmente avec les 5 styles d’écriture suivants : écriture
scripte précasée, écriture scripte avec caracteres espacés, écriture scripte libre,
écriture cursive, écriture mixte cursive et scripte. Notons également la présence
d’alphabets non latins plus délicats a reconnaitre car possédant un grand
nombre de symboles : caractéres chinois [Park 96, Liu 00], Kanji [Omachi 00],
arabes [Amin 98, El Hajj 05], japonais [Srihari 97b], Devanagari [Keeni 96],
coréen [Jung 00], etc.

Le nombre de scripteurs : la réduction du nombre de scripteurs potentiels
permet éventuellement de réduire la variabilité et d’apprendre les différents
styles d’écriture [Nosary 02]. La difficulté s’accroit en contexte omni-scripteur
en raison des styles d’écriture tres différents de chacun (voir figure 1.2).

La taille du vocabulaire : les systemes de reconnaissance de textes sont souvent
basés sur un lexique qui facilite grandement la lecture [Kimura 94, Kim 97b],
surtout si celui ci possede un faible nombre de mots (cas des montants littéraux
de chéques qui contiennent une trentaine de mots). La reconnaissance de mots
est d’autant plus aisée que le nombre de mots dans le lexique est faible. Notons
que dans le cas de la reconnaissance de séquences numériques, la présence d’un
lexique est plus rare (cas de la reconnaissance de codes postaux ou de numéros

INSEE).

I. Blolx|eld] |B]i [sle]rlel+ e| Jelhlalrlalel+]elr|s

2. Gpaced Discrete Characters
1 Runen Dixretely wAtten Chorscters
4 Rure.  Cunmisse ng'.pjt ub..,"tmﬁ' )

5, Mixed- Cunowt  ond- Discele

F1G. 1.1 — Classification des 5 styles d’écriture du plus facile (1) au plus difficile (5)
a reconnaitre selon [Tappert 84].

1.2 Reconnaissance de caracteres isolés

Au ceeur des systémes de reconnaissance de I’écriture manuscrite, ce sont les mo-
teurs de reconnaissance de caracteres isolés qui ont le plus bénéficié des recherches
[Plamondon 00]. Apparus dans les années 50, les premiers moteurs de reconnais-
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Fi1G. 1.2 — Différences d’écriture suivant les scripteurs.

sance de caracteres dactylographiés étaient basés sur des algorithmes de «template
matching» cherchant a faire correspondre la forme inconnue a une bibliotheque de
modeles de référence aux patrons (template). Puis on vit apparaitre les premiers
moteurs de reconnaissance de caracteres manuscrits, basés sur ’extraction de vec-
teurs de caractéristiques de bas niveau sur des images binarisées soumises a des
classifieurs statistiques [Arica 01]. Durant cette période, la puissance limitée des
machines et la mauvaise qualité des systémes d’acquisition de données ont toutefois
bridé les travaux. A partir des années 80, 'apparition des tablettes graphiques pou-
vant capturer les coordonnées du mouvement du tracé a permis aux chercheurs de
s’intéresser a la reconnaissance de ’éciture en-ligne [Suen 90]. Simultanément, avec
I’explosion des technologies de I'information, la puissance des machines a augmenté
et les méthodologies developpées auparavant ont pu étre mises en ceuvre. On a alors
pu voir de nombreuses applications utilisant la reconnaissance de caractéres manus-
crits [Bozinovic 89, Govindan 90]. Depuis les années 90, les progres faits en traite-
ment d’image, reconnaissance de formes et classification ont amorcé une nouvelle
évolution dans les systemes de reconnaissance d’écriture. Les techniques statistiques
modernes telles que les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de support ou
les modeles de Markov cachés, couplées a une nouvelle augmentation de la puissance
des machines ainsi qu’a une amélioration des scanners ou des tablettes graphiques
ont permis d’obtenir les premiers résultats satisfaisants pour la reconnaissance de
I’écriture. En particulier, on obtient désormais des résultats acceptables pour la re-
connaissance de caracteres manuscrits isolés [Arica 01] ou pour la reconnaissance de
mots en contexte mono-scripteur avec un lexique limité [Plamondon 00, Nosary 02].

Le probleme de la reconnaissance de caracteres isolés est le suivant : étant donnée
une image de caractére isolé (chiffres, lettres minuscules ou majuscule, symbole :
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ponctuation, symbole monétaire, etc.), la reconnaissance de caracteére vise a lui attri-
buer sa classe d’appartenance a ’aide d’un algorithme de reconnaissance de formes.
La difficulté du probleme vient de la variabilité des formes de caracteres lorsqu’on
se situe en contexte omni-scripteur. On peut constater ces différences sur la figure
1.3 en considérant les dix classes de chiffres : remarquons les variations de taille, de
structure, d’inclinaison et de trait au sein d’'une méme classe.
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F1G. 1.3 — Variabilité des caracteres manuscrits : exemple des 10 classes de chiffre.

L’architecture d’un moteur de reconnaissance de caracteres manuscrits isolés est,
comme pour tout probléme de reconnaissance de formes, composé de trois étapes
(hormis I’acquisition des données) : les prétraitements, la représentation des données
et la prise de décision [Jain 00] (voir figure 1.4). Les prétraitements visent a trans-
former I'image en vue de faciliter les traitement ultérieurs : lissage ou redressement
des caracteres, homogénéisation de I’épaisseur du trait, etc. En reconnaissance de
caracteres, la représentation des données se traduit par une phase d’extraction de
caractéristiques donnant une description synthétique de la forme a reconnaitre dans
un espace a plusieurs dimensions. La prise de décision s’effectue a ’aide d’un clas-
sifieur qui se prononce sur 'appartenance de la forme a une ou plusieurs classes de
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caractere. Les moteurs de reconnaissance de caracteres manuscrits isolés donnent
désormais de bons résultats, grace aux travaux concernant les extracteurs de ca-
ractéristiques [Trier 96] et les classifieurs [Jain 00].

carac_1
carac_2
. extraction de H P A i
prétraitements 2 :+ caractéristiques carac n classification —# décision
image de image de i
caractére caractére carac_N
nettoyée, . . .
normalisée représentation vectorielle

du caractere

FiG. 1.4 — Chaine de traitement pour la reconnaissance de caractéres manuscrits.

La conception d’un moteur de reconnaissance de caracteres dépend donc des
choix effectués pour les trois étapes : prétraitements, extraction de caractéristiques,
classifieur. Ceux-ci doivent étre développés simultanément car les choix faits lors
d’une étape peuvent influer sur les deux autres. Il est par exemple inutile d’effectuer
un redressement de 'image si I'on utilise des caractéristiques insensibles a la rota-
tion. De la méme maniere, certains classifieurs sont incompatibles avec un vecteur
de caractéristiques a grande dimension. D’ou la nécessité de prendre en compte au
mieux les contraintes applicatives relatives aux temps de traitement et d’apprentis-
sage, aux capacités de rejet éventuelles requises, au nombre d’exemples disponibles
pour 'apprentissage, etc.

Nous présentons maintenant les trois étapes d’un moteur de reconnaissance de
caractéres manuscrits.

1.2.1 Prétraitements

Les quatre étapes de prétraitement classiques sont la binarisation, le débruitage,
la normalisation de la taille des caracteres et la correction d’inclinaison. Toutes ces
étapes ne sont pas systématiquement mises en ceuvre.

— Binarisation / seuillage : il s’agit d’assigner aux pixels les types de valeurs
adaptées a lextraction de caractéristiques : noir & blanc ou plus rarement
niveaux de gris. L’opération de binarisation vise & séparer l'information ma-
nuscrite du fond de I'image a ’aide d’une méthode de seuillage par exemple
[Trier 95, Trier 96]. Cette opération permet de réduire la quantité d’informa-
tion a traiter, tout en conservant le signal a traiter dans sa quasi-intégralité.

— Débruitage : cette étape corrige dans la mesure du possible les imperfections
de I'image liées a la capture de 'image, a l'aide d’algorithmes de traitement
d’images.

— Normalisation de la taille des caracteres : afin de rendre la suite des traitements
insensible a la taille des caracteres, une étape de normalisation de la taille des
caracteres est parfois effectuée.
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— Correction d’inclinaison : rarement utilisée sur les lettres isolées, une correction
d’inclinaison est parfois effectuée sur les chiffres manuscrits. Les méthodes sont
basées sur une analyse de l'inclinaison de la forme, et une correction a ’aide
d’une transformation par cisaillement [Slavik 01] souvent suivie d’une étape
de lissage.

1.2.2 Espace de représentation

Cette étape est une des clefs d’un systeme efficace de reconnaissance de ca-
racteres. En effet, I'utilisation d’un classifieur tres performant ne peut compenser
une représentation mal adaptée ou peu discriminante. La difficulté de cette étape
provient du fait que la qualité d’une représentation ne peut se juger que sur un
probléme particulier (reconnaissance de chiffres, lettres, symboles), et qu’il n’existe
pas de représentation multi-caracteres.

On peut définir 'extraction de caractéristiques comme le probleme d’extraction
a partir de limage de linformation la plus pertinente pour un probleme de classifica-
tion donné, c’est a dire celle qui minimise la variabilité intra-classe et qui maximise
la variabilité inter-classe[Devijver 82]. Cette information pertinente prend souvent
la forme d’un vecteur de valeurs numériques.

S’il est difficile de sélectionner a priori un extracteur de caractéristiques pour
un probleme donné, on ne peut pas pour autant choisir d’extraire toutes les ca-
ractéristiques possibles. Il y a plusieurs raisons a cela : d’une part, I'utilisation
d’un grand nombre de caractéristiques avec une méthode de classification statis-
tique implique pour la phase d’apprentissage un nombre d’exemples exponentiel
avec la dimension de la représentation. D’autre part, suivant les classifieurs, il est
possible que la présence de caractéristiques non discriminantes pour le probleme
nuise aux performances du classifieur. Enfin soulignons qu’en fonction du classifieur
utilisé, I'utilisation d’un grand nombre de caractéristiques peut entrainer des temps
de traitement trop importants. Ces observations ont entrainées le développement de
méthodes de sélection de caractéristiques [Guyon 03, Oliveira 06] visant & limiter la
représentation aux descripteurs les plus pertinents pour le probleme.

Concernant la variabilité intra-classe, elle est bien str due aux différents styles
d’écritures (voir figure 1.3), mais elle est également due aux différentes inclinaisons
d’un méme caractere. I est donc possible de réduire une partie de la variabilité
intra-classe soit en appliquant des algorithmes de redressement de 1’écriture, soit en
utilisant des extracteurs de caractéristiques insensibles a l'inclinaison des caracteres.

Il existe de nombreux extracteurs de caractéristiques adaptés a la discrimination
des caracteres manuscrits [Trier 96]. Nous présentons les familles de caractéristiques
les plus utilisées en reconnaissance de caractéres manuscrits.

— Les caractéristiques les plus simples sont les valeurs méme des pixels. L’avan-
tage d’utiliser les valeurs des pixels comme caractéristiques est de ne nécessiter
aucun traitement, mis a part une étape de normalisation des caracteres. Ces ca-
ractéristiques, utilisées pour les méthodes d’appariement de forme («template
matching»), sont également employées par les classifieurs de type réseaux de
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neurones a convolution [LeCun 98, Poisson 05, Bengio 95| (voir section 1.5.2).
Dérivées des pixels, les densités de pixel de I'image sont également utilisées.
Aussi appelée «zoning», cette technique consiste a découper I'image selon une
grille n *x m et a calculer la densité de pixels dans chaque case de la grille
[Favata 96, Kim 04].

— Une autre famille de caractéristiques concerne les histogrammes des projec-
tions de I'image de caractére. Les histogrammes sont obtenus par projections
horizontale et verticale des pixels noirs de 'image (voir figure 1.5). Les ca-
ractéristiques utilisées peuvent étre directement les valeurs des histogrammes
éventuellement normalisés, ou bien extraites de ces histogrammes en cherchant
par exemple a détecter les pics [Heutte 94].

F1G. 1.5 — Histogrammes des projections horizontales et verticales (image provenant
de [Koerich 03a)).

— Les quatre profils (haut, bas, droite, gauche) [Shridhar 84] sont obtenus par
I'intermédiaire de sondes appliquées sur le caractere. Pour le profil gauche d’un
caractere, on lance des sondes depuis le bord gauche de I'image qui s’arretent
lorsqu’elles rencontrent le premier pixel noir. Les abscisses des sondes consti-
tuent le profil gauche du caractere (voir figure 1.6).

F1G. 1.6 — Les 4 profils d’un caractere (image provenant de [Koerich 03a]).
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— Les moments invariants sont des caractéristiques intéressantes car elles sont
invariantes en translation, taille et rotation. Ce sont des mesures statistiques
de la distribution des pixels autour du centre de gravité du caractere. Citons
par exemple les moments invariants de Hu [Hu 62].

— Les caractéristiques extraites des contours sont également tres utilisées en
reconnaissance de caractéres manuscrits [Pal 01, Kimura 94, Taxt 90]. Pour
une image de caractére binarisée, les contours contiennent toute 'information
de I'imagette, il semble donc naturel d’en extraire des caractéristiques. Les
contours sont définis comme ’ensemble des pixels du caractére ayant au moins
un pixel en commun avec le fond (en 4 ou 8 connexité). A partir de ce contour,
plusieurs caractéristiques peuvent étre extraites, telles que les caractéristiques
du «chaincode» [Kimura 94]. Apreés avoir effectué un pavage de l'imagette,
I’histogramme des directions de Freeman des pixels est extrait dans chaque
zone de I'image. Les histogrammes constituent les caractéristiques du vecteur
(voir figure 1.7).

Fic. 1.7 — Image pavée, extraction du coutour et histogramme des directions du
contour en 8-connexité sur un des pavés [Kimura 94].

L’approximation du contour par des fonctions parametriques telles que les
descripteurs de Fourier permet également de générer des caractéristiques
[Sekita 88, Taxt 90].

— Nécessitant une étape de squelettisation, les caractéristiques structurelles per-
mettent une description alternative de la forme [CoxIII 82, Heutte 98]. Le
nombre et la position des occlusions, des fins de traits, des double et triple
jonctions, des extrema, d’intersection avec des sondes horizontales ou verti-
cales constituent autant de caractéristiques pertinentes pour la discrimination
des caractéres manuscrits. En approximant le squelette d’une forme par des
segments de droites et des points de jonction, on peut également extraire des
arcs de concavité du caractere. On retrouve aussi les caractéristiques issues
des descripteurs de Fourier utilisés sur le squelette.

Une combinaison de différentes familles de caractérisiques est souvent mise en
ceuvre afin d’obtenir plusieurs représentations d’un méme forme et d’améliorer la
discrimination [Xue 06, Heutte 98, Foggia 99]. Lorsque le nombre de caractéristiques
devient trop élevé, des méthodes de sélection de caractéristiques peuvent étre mises
en ceuvre [Guyon 03, Oliveira 06].
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Sélection de caractéristiques

Le but de la sélection de caractéristiques est d’éliminer les caractéristiques non
discriminantes ou redondantes. La réduction du nombre de caractéristiques a de
nombreux avantages [Guyon 03] : elle permet d’améliorer la visualisation et la
compréhension des données, de réduire les temps d’apprentissage et de classification
des systemes, d’améliorer les performances en classification, et permet de réduire la
taille des bases d’apprentissage.

Selon [Guyon 03], il existe trois catégories de méthodes pour la sélection de ca-
ractéristiques. Les «wrappers» [Kohavi 97, Oliveira 02a] sont les méthodes les plus
simples. Elles utilisent le processus de classification comme une boite noire pour
évaluer le pouvoir discriminant des caractéristiques. Leur inconvénient est d’étre
assez lourdes a mettre en ceuvre puisqu’elles nécessitent I’évaluation de toutes les
combinaisons possibles de caractéristiques. Les approches «filtres» sélectionnent les
caractéristiques indépendemment du comportement du classifieur [Oh 99, Koller 96].
Elles sont beaucoup plus légeres a mettre en place et sont génériques car non
dépendantes d’un classifieur donné. Enfin les «méthodes embarquées» sélectionnent
les caractéristiques pendant le processus d’apprentissage du classifieur [Breiman 84].
Si cette derniere classe de méthodes semble actuellement la plus efficace, elle est peu
générique puisqu’elle est liée & un classifieur donné et nécessite le développement
d’un algorithme d’apprentissage spécifique.

1.2.3 Classifieurs

Le role du classifieur est de se prononcer sur I’appartenance d’une forme a cha-
cune des classes de caractere a partir du vecteur de caractéristiques. Il existe de
nombreux classifieurs possédant des caractéristiques de performances et de vitesse
différentes [Jain 00, Liu 02b, Liu 02a, Bottou 94]. Selon [Jain 00], il existe quatre
grandes familles de classifieurs : le pattern matching (ou «appariement de formes»
par une mesure de distance ou de corrélation), I'appariement structurel ou syn-
taxique, la classification statistique, et les réseaux de neurones’.

Les approches par appariement de formes visent a comparer une forme a des
représentants de chaque classe via une mesure de similarité. Elles sont peu adaptées
a la reconnaissance de ’écrit car la tres forte variabilité des caractéres manuscrits
implique un nombre trés important de représentants pour chaque classe.

Les approches par appariement structurel ou syntaxique reposent sur une
représentation hiérarchique des formes. Chaque forme est vue comme un ensemble
de sous-formes qu’on appelle «patterns», elles mémes composées de patterns plus
petites. Les plus petites patterns sont des caractéristiques, par exemple une oc-
clusion ou un trait pour les caracteres manuscrits. Classiquement, on peut com-
parer la structure des formes et la syntaxe d’un langage [Jain 00] : les formes
sont vues commes des phrases, les caractéristiques sont les lettres de l'alphabet,
et les phrases sont obtenues par une grammaire. La grammaire de chaque classe

1 . . 4 . ..
ces derniers sont parfois classés comme des classifieurs statistiques
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doit étre inférée a partir des exemples disponibles dans la base d’apprentissage.
En travaillant avec la structure des formes, on fait une certaine abstraction de la
variabilité de D’écriture, ce qui a motivé de nombreux travaux dans ce domaine
[Hu 98, Amin 97, Sadykhov 02, Tsang 98, Verschueren 84|. Bien que séduisantes,
ces approches sont toutefois tres sensibles aux probléemes de segmentation qui mo-
difient la structure des caracteres, ainsi qu’au bruit.

Les classifieurs les plus utilisées en reconnaissance de caractéres manuscrits sont
incontestablement la classification statistique et les réseaux de neurones. Nous don-
nons une présentation synthétique de ces deux approches.

1.2.3.1 Approches statistiques

Dans les approches statistiques, chaque forme est vue comme un point dans un
espace a n dimensions, n étant le nombre de caractéristiques. Chaque forme x ap-
partenant a la classe u; est vue comme une observation générée aléatoirement par
la distribution de probabilité de la classe u; : p(x/u;). La phase d’apprentissage
supervisé consiste a déterminer les regles de décision a partir des exemples de la
base d’apprentissage. Pour un ensemble d’apprentissage donné, on peut constuire
les frontieres de décision de deux manieres différentes. La premiere solution consiste
a générer les frontieres implicitement & partir des distributions de probabilité de
chaque classe (approches modélisantes : fenetres de Parzen, mixture de gaussiennes,
K plus proches voisins). Le deuxiéme type d’approche consiste & estimer explicite-
ment les frontieres de décision entre les classes (approches discriminantes).

Les approches modélisantes construisent les frontieres de décision a partir des
distributions de probabilités de chaque classe : p(x/u;). Lorsque ces densités de
probabilités sont connues, on peut obtenir directement les probabilités a posteriori
d’appartenance de la forme a chaque classe en appliquant la regle de Bayes :

p(z/ui)-p(u:)

p(z)

La décision se fait alors en choisissant pour x la classe qui minimise le risque
conditionnel R(u;/x) :

plui/z) =

C
R(ui/z) =) L(uj, uj).p(u;/z)
j=1

ou L(uj,u;) désigne le colit de mauvaise classification, c’est-a-dire le coiit en-
gendré par la décision u; a la place de la vraie classe u;.

Cependant les densités de probabilités ne sont généralement pas connues, et elles
doivent étre estimées a partir de I’ensemble d’apprentissage. Dans ce cas, les densités
de probabilité estimées peuvent étre parametriques ou non parametriques.

Dans les méthodes parametriques, on considére que la forme des distributions
de probabilité est connue, des gaussiennes dans le cas classique. Lors de ’appren-
tissage, on cherche donc a estimer les parametres inconnus des gaussiennes pour
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chaque classe : moyennes et variances, ou éventuellement matrices de covariances
pour chaque classe. Une fois ces parametres estimés, la décision se fait naturelle-
ment par la régle de Bayes. L’inconvénient de ce type d’approche est qu’il introduit
un grand nombre de parametres pour avoir des distributions de probabilités précises,
surtout en grande dimension. En particulier, ’estimation des matrices de covariances
pour chaque classe demande un nombre d’exemple dans la base d’apprentissage tres
important, ce qui la rend peu adaptée aux problemes a grande dimension.

Les méthodes non parametriques sont mises en ceuvre dans le cas ou 'on ne
dispose pas de connaissances a prior: sur la distribution de probabilité des classes.
Les deux approches non parametriques les plus connues sont le k plus proche voisin
(KPPV) et le classifieur de Parzen. La reégle de décision du KPPV est une approche
géométrique, alors que le classifieur de Parzen remplace les densités de probabilité
par leurs estimées selon la méthode des fenétres de Parzen. Ces deux approches
nécessitent le calcul d’une distance du point a classer a tous les exemples de la
base d’apprentissage et sont donc relativement lentes. On peut cependant réduire le
nombre d’éléments dans la base d’apprentissage [Fukunaga 89a, Fukunaga 89b].

Les approches discriminantes visent a construire directement des frontieres de
décision par la minimisation d’un critere d’erreur entre les sorties réelles et es-
comptées du classifieur. Le critere d’erreur choisi est souvent le taux de classification
ou 'erreur quadratique. Il existe plusieurs classifieurs discriminants tels que le classi-
fieur linéaire discriminant de Fisher, le perceptron monocouche, les arbres de décision
CART (Classification And Regression Trees) [Breiman 84| et C4.5 [Quinlan 93] ou,
plus récemment, les machines & vecteurs de support [Vapnik 95].

Les machines a vecteurs de support ont connu de nombreuses applications en
reconnaissance de caractéres ces dernieres années [Bellili 03, Ayat 02, Oliveira 04,
Zhao 00, Cortes 95, Burges 97]. Considérées comme les classifieurs possédant les
meilleures capacités de généralisation, elles méritent toute notre attention. Nous en
décrivons maintenant le fonctionnement.

1.2.3.2 Les machines & vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont des classifieurs a deux classes in-
troduits par Vapnik [Vapnik 95] et possédant une grande capacité de généralisation.
Le principe de 'optimisation des SVM est de maximiser la marge entre les classes,
c’est-a-dire 'espace sans exemple autour de la frontiere de décision. Pour cela, I’al-
gorithme d’apprentissage sélectionne judicieusement un certain nombre de «vecteurs
de support» parmi les exemples de la base d’apprentissage, qui définissent la frontiére
de décision optimale.

Dans le cas d’un probleme de classification a deux classes linéairement séparables,
il existe une infinité d’hyperplans capables de séparer parfaitement les deux classes.
Pour toutes les formes x; de classe u; de la base d’apprentissage, on a :

whe; +wo >0 si u; =1
whte; +wo <0 si u; = —1
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Le principe des SVM est donc de choisir ’hyperplan (w,wqy) qui va maximiser
la marge, c’est a dire fournir la plus grande distance possible entre la frontiere de
décision et les plus proches exemples (voir figure 1.8).

Fig. 1.8 — Hyperplan avec 3 vecteurs de support (en rouge). La position de la
frontiére maximise la distance entre ces points et leur projeté sur I’hyperplan.

Pour un hyperplan d’équation h(x) = w'z + wy, la distance d’un point = &
I'hyperplan est h(x)/||w||. La plus gande marge possible entre I’hyperplan et les
vecteurs de support est donc obtenue par minimisation de 3 ||w||?, sous les contraintes
d’un bon classement des points de la base d’apprentissage : u;(w'z; +wg) > 1 pour
tout € 1,...,m.

D’aprés la théorie de I'optimisation, et comme l'objectif (minimiser ||wl|?) et
les contraintes (u;(w'z; + wp) > 1) sont strictement convexes, ce probléeme peut se
poser sous la forme d’un Lagrangien :

1 m
L(w,wp, ) = 5Hw||2 - Zai (u;.(ziw 4+ wp) — 1)
=1

dont il faut annuler les dérivées partielles par rapport a w et wy, les «; étant
les multiplicateurs de Lagrange. Dans cette expression, appelée «expression duale»,
on constate que les contraintes de bon classement sont présentes sous la forme de
pénalités sur le critere. Le théoréme de Kuhn-Tucker prouve que ce probleme de
minimisation sous contraintes est équivalent aux solutions des équations annulant
les dérivées du Lagrangien par rapport aux variables w , wqg , a. L’annulation de ces
dérivées partielles donne les « :

{ Max, {Z:’;l o; — % Z:‘Z‘:1 aiajuiuj(xi.mj)}
Yty ogu; =0

ainsi que wy :

m
Wwo =Y U
i=1
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La résolution de ces équations est un probleme de programmation quadratique
convexe, qui dans la pratique peut étre traitée par une des implémentations dispo-
nibles [Joachims 99, Platt 99a, Chang 01, Collobert 02].

Les multiplicateurs de Lagrange «; vérifiant ’annulation des dérivées partielles
correspondent aux vecteurs de support. Tous les autres points ont un «; nul. Fina-
lement, I’équation de I’hyperplan séparateur est :

m
h(z) = (w*z) + wy = Za’;ul(xa:,) + w;
i=1

ou les o] sont les a; non nuls et w( est trouvé en placant les coordonnées d’un
vecteurs de support x; de classe u; dans wz; +wg > 0 si u; = 1 ou dans wz; +wy <
0 si u; =—1.

Remarquons que la complexité de la décision dépend du nombre de vecteurs de
support. On aura donc une décision d’autant plus rapide que le nombre de vecteurs
de support conservés a l'issue de I’apprentisage est faible.

Dans les problemes réels, il est toutefois rare que les classes soient linéairement
séparables. Dans le cas contraire, la contrainte de «bon classement» définie initiale-
ment par :

wi(whz; + wp) > 1

doit étre relachée par I'intermédiaire d’un parametre &; pour devenir :

ui(wha; +wp) >1—¢;

Dans ce cas, la plus gande marge possible entre I’hyperplan et les vecteurs de sup-
port, initialement obtenue par minimisation de %||wl|?, doit désormais étre obtenue
par la minimisation de :

1 9 Ui
2 [w|*+C> &
i=1
ol C' désigne un parametre strictement positif a déterminer.
Nous venons de présenter une méthode de séparation linéaire, donc assez limitée.
L’introduction des fonctions noyau va permettre de s’affranchir de cette limitation.
On montre dans [Cornuéjols 02] que dans I’équation de I'hyperplan séparateur :

m
h(z) = (w*z) + wy = Za?uz(a@xl) + wy
=1
le produit scalaire (x.z;) peut étre remplacé par n’importe quelle fonction noyau
K(x,x;) réalisant un produit scalaire. L’équation de I’hyperplan devient :

m
h(z) = (w*z) + wy = Za;‘ui.K(m,wi) + wp
i=1
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ol les o sont les solutions de :

{ Max, {Zﬁl o; — % ZZszl aoguiu K (x, xj)}
1=

Les fonctions noyau couramment utilisées sont :

— le noyau linéaire K (z,x;) = z * x;

— le noyau fonction de base radiale (RBF) K (z,z;) = exp(—y||lz — z;]|?)

— le noyau polynomial K (z, ;) = (z * z; + ¢)?

— le noyau sigmoide K(x,z;) = tanh(x * z; + ¢)

La figure 1.9 montrent des exemples de frontieres de décision obtenues avec
différents types de noyaux.

Fi1a. 1.9 — Frontieres de décision obtenues par trois SVM a noyau linéaire, polynomial
et RBF.

Remarquons qu’a 'exception du noyau linéaire, tous les noyaux possedent un
parametre. Selon les comparatifs [Liu 02a, Liu 04] sur un probléme de reconnaissance
de chiffres manuscrits, les noyaux RBF donnent les meilleurs résultats.

Les SVM multiclasses

Rappelons qu’initialement, les SVM sont des classifieurs & deux classes. Bien que
certains travaux cherchent & rendre le probleme SVM multiclasses [Guermeur 00,
Weston 99], le probleme du multiclasses est généralement traité par combinaison
de classifieurs binaires. Pour un probleme a p classes, il existe deux catégories de
méthodes de combinaison [Hsu 02a) :
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— La premiere approche consiste a utiliser p classifieurs «un contre tous» permet-
tant de faire la discrimination de chacune des classes contre toutes les autres.
La regle de décision utilisée dans ce cas est généralement le maximum, ou ’'on
affecte au point inconnu la classe associée au SVM dont la sortie est la plus
grande.

— L’autre approche consiste & mettre en ceuvre p(p — 1)/2 classifieurs «1 contre

1» pour chaque paire de classes possible. On attribue a un élément la classe
majoritaire parmi les p(p — 1)/2 fonctions de décision.

Selon [Hsu 02a], les deux approches offrent des performances similaires. Signalons
les travaux de Platt [Platt 00] qui propose une méthode efficace pour la production
de probabilité a posteriori avec une approche «1 contre 1» organisée en arbre de
décision (DAG).

Conclusion sur les SVM

Plusieurs comparatifs [Liu 02a, LeCun 98] montrent que les SVM offrent des per-
formances tres intéressantes pour la reconnaissance de caractéres manuscrits grace a
une grande capacité a généraliser. Les SVM n’offrant pas par défaut la possibilité de
fournir des probabilités a posteriori, certains travaux ont proposé des approximations
pour les obtenir & partir de la fonction non bornée h(z). Dans [Platt 99b], les pro-
babilités sur un probléeme a deux classes sont obtenues en appliquant une sigmoide
sur h(z). Une extension au probleme multiclasse a été proposé dans [Milgram 05]
pour les deux types d’approches «un contre tous» et «un contre uns.

L’apprentissage des SVM pose toutefois le probleme du réglage d’au moins deux
parametres : le parametre de pénalité C' et le parametre du noyau (v dans le cas
d’un noyau RBF). Le réglage de ces parameétres est souvent appelé «sélection de
modele» [Gold 03] et est généralement réalisé par essai/erreur sur une base de test
ou par validation croisée.

L’autre inconvénient des SVM concerne leur comportement en haute dimen-
sion. Si théoriquement les SVM supporte bien les hautes dimensions, dans la pra-
tique on voit leurs performances chuter. C’est la raison pour laquelle des méthodes
de sélection de variables sont souvent mises en ceuvre [Huang 06, Guyon 02,
J.Weston 00, L.Hermes 00].

Enfin les SVM sont considérés comme lents en phase d’apprentissage comme
en phase de décision [Liu 02b]. Leur rapidité en décision dépend du probléme
traité et du nombre de vecteurs de support conservés a l'issue de ’apprentissage.
Afin de limiter ce nombre, il est possible d’entrainer les SVM avec un terme de
régularisation pénalisant la conservation d’un nombre important de vecteurs de sup-
port [Guigue 05].

1.2.3.3 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont connu un grand succes a partir des années 90,
notamment grace a la mise au point d’un algorithme d’apprentissage efficace et
facile & mettre en ceuvre : la rétropropagation du gradient [Bishop 95, Zhang 00,
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Lecun 87]. 11 existe de nombreux type de réseaux de neurones mais les deux types
les plus utilisés en reconnaissance de caracteres sont les perceptrons multicouches
[Gader 96, Cao 97, Wong 02, LeCun 89] et les réseaux a fonctions de base radiales
[Hwang 97, Gilloux 95, Lemarie 93].

Dans un modele statistique, la connaissance, c’est-a-dire la distribution des
classes, est représentée par un modele mathématique (mélange de gaussiennes par
exemple) dont les parametres doivent étre estimés. Ces modeles constituent une
limitation puisqu’ils ne seront jamais qu’une approximation de la «forme» des
classes. Selon Lecun [Lecun 87], le modeéle connexionniste surmonte ce probléme en
représentant la connaissance sous la forme d’un réseau d’unités élémentaires reliées
par des arcs pondérés. C’est dans ces connexions que réside la connaissance, et celle-
ci peut prendre une forme plus variée qu’avec un modéle mathématique prédéfini.
Le but est d’apprendre au réseau a fournir les sorties voulues pour un ensemble de
valeurs d’entrée. Pour cela, on se base sur un tres grand nombre d’exemples qui per-
mettent d’ajuster les parametres - les poids des connexions - de maniére a obtenir
les sorties désirées en fonction des entrées.

Il existe de nombreuses topologies de réseaux de neurones (voir figure 1.10) :

— Les réseaux multicouches : ils sont organisés en couches, chaque neurone prend

généralement en entrée les sorties de tous les neurones de la couche inférieure.
Ils ne possedent pas de cycles ni de connexions intra-couche. On définit alors
une «couche d’entrée», une «couche de sortie», et n «couches cachées». Ce
type de réseau est tres répandu, du fait de son apprentissage aisé réalisé par
I’algorithme de rétropropagation du gradient.

— Les réseaux a connexions locales : on reprend la méme structure en couche que
précédemment, mais avec un nombre de connexions limité : un neurone n’est
pas forcément connecté a tous les neurones de la couche précédente.

— Les réseaux a connexions récurrentes : on a toujours une structure en couches,
mais avec des retours ou des connexions possibles entre la sortie et ’entrée des
neurones d’'une méme couche.

— Enfin dans les réseaux a connexions completes, tous les neurones sont inter-
connectés, comme par exemple dans le modele de Hopfield et la machine de
Boltzmann.

Signalons que suivant la topologie et I’algorithme d’apprentissage utilisés, les
réseaux de neurones peuvent étre rangés parmi les classifieurs statistiques. Les
réseaux multicouches entrainés avec une erreur quadratique (RBF et MLP) peuvent
étre considérés comme des classifieurs statistiques discriminants [Jain 00].

Le neurone formel est l'unité élémentaire des réseaux. Il effectue la somme
pondérée de ses entrées, et la soumet a une fonction non linéaire dérivable (voir
figure 1.11). Pour un neurone formel possédant n entrées x;, le neurone effectue la
somme pondérée y puis «active» sa sortie z a l'aide d’une fonction non linéaire f :

y=> wixi et z=f(y)=FOQ wz)
=1 i=1
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Fi1a. 1.10 — Différentes topologies de réseau de neurones : réseaux multicouches, a
connexions locales, & connexions récurrentes et a connexions completes.

F1G. 1.11 — Neurone formel.

La fonction sigmoide est la fonction linéaire la plus souvent utilisée, mais il existe
beaucoup d’autres fonctions : tangente hyperbolique, fonction de heavyside, fonction
gaussienne, etc.

La rétropropagation du gradient

Les réseaux multicouches «Feed-forward» (MLP, RBF) doivent en partie leur
succes a 'existence d’un algorithme d’apprentissage efficace et facile & implémenter :
la rétropropagation du gradient.

La rétropropagation du gradient consiste a propager «a l’envers» (de la couche
de sortie vers la couche d’entrée) l'erreur obtenue sur les exemples de la base d’ap-
prentissage. On utilise pour cela lerreur quadratique, i.e. le carré de la différence
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entre ce qu’on obtient et ce qu’on désire. Si on calcule la dérivée partielle de I'erreur
quadratique par rapport aux poids des connexions (le «gradient»), il est possible de
déterminer la contribution des poids a ’erreur générale, et de corriger ces poids de
maniere a se rapprocher du résultat souhaité. La correction se fait par itérations
successives en corrigant plus ou moins fortement les poids par I'intermédiaire d’un
coefficient 7.

A Tissue d’un certain nombre d’itérations, lorsque qu’on est satisfait du classe-
ment des exemples de la base d’apprentissage, les poids obtenus définissent ainsi des
frontieres entre les classes.

Considérons le réseau a une couche cachée de la figure 1.12. Il est défini par :

Une couche d’entrée a m cellules d’entrées z; = ¢; (il ne s’agit pas de neurones,

ces cellules présentent simplement les entrées e; au réseau).

— Une couche cachée a n neurones d’activation y;

— Une couche de sortie de p neurones d’activation zj

— n X m connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée, pondérées par
les poids vj;

— m X p connexions entre la couche cachée et la couche de sortie, chacune

pondérée par wy;

Biais

Catichi Couche Zk
dantss cachée Couche
de sortle

Fia. 1.12 — Exemple de réseau MLP a une couche cachée avec 5 entrées, 3 neurones
dans la couche cachée, et 4 sorties.

La rétropropagation du gradient est alors effectuée a ’aide de I’algorithme 1.2.3.3.

Précisions concernant les réseaux de neurones multicouches
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Algorithme 1 Algorithme de rétropropagation du gradient

ETAPE 1 : Initialisation des poids des connexions. Ces poids sont choisis
aléatoirement.

ETAPE 2 : Propagation des entrées. Les e; sont présentées a la couche d’entrée :
x; = e;, puis propagées vers la couche cachée :

m
yj = F(Q_ vijxi + w0)
=1

puis de la couche cachée vers la sortie :

n
2z = F O wry; + o)

i=1
Les valeurs xg et yo sont des biais : des scalaires et non des sorties de la couche
précédente.
ETAPE 3 : Rétropropagation de l’erreur. Pour chaque exemple de la base
d’apprentissage appliqué en entrée du réseau, on calcule son erreur sur les couches
de sorties, c’est-a-dire la différence entre la sortie désirée s; et la sortie réelle z, :

By, = 2p(1 — 2) (s, — 2)

On propage cette erreur sur la couche cachée; 'erreur de chaque neurone de la
couche cachée est donnée par :

p
Fy=y;(1—y;) > wy; By
=1

ETAPE 4 : Correction des poids des connexions. Il reste & modifier les poids
des connexions. Entre la couche d’entrée et la couche cachée :

Awy; = ny; By
Az = nEy,

Entre la couche cachée et la couche de sortie :

A?}ji = ’17.%'Z'Fj
Ayo = nk}

7 étant un parametre a fixer.
BOUCLER a I’étape 2 jusqu’a un critere d’arrét a définir.

Si Palgorithme de rétropropagation du gradient est efficace, il est difficile de
parfaitement controler le comportement du réseau durant ’apprentissage [Lecun 87].
En effet, la configuration de départ (valeurs aléatoires des poids du réseau) et 'ordre
de présentation des exemples influent sur la solution finale. De plus, il n’existe pas
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de résultat théorique concernant le dimensionnement des couches cachées. Une autre
incertitude concerne la possibilité de tomber dans un minimu local, en particulier si
le réseau a été mal configuré. Enfin le parametre n doit étre correctement fixé pour
obtenir un apprentissage a la fois rapide et précis.

Probléeme du dimensionnement : un inconvénient des MLP est qu’on ne peut pas
connaitre a priori les dimensions du réseau pour un probleme donné. L’expérience
montre qu'il n’est pas nécessaire d’avoir plus d’une couche cachée : Liu [Liu 02c]
montre par exemple qu’il obtient de meilleurs résultats avec un réseau a une
couche cachée de 150 neurones plutét qu’avec deux couches cachées de 65 puis
39 neurones sur un probléeme de reconnaissance de lettres segmentées manus-
crites. En revanche, on ne peut pas déterminer a priori le nombre de neurones
de la couche cachée nécessaire a un probléme donné. Certaines heuristiques com-
munément admises avancent les chiffres de (nb d’entrées + nb de sorties)/2 ou
vnb d’entrées * nb de sorties, sans toutefois prendre en compte la difficulté du
probléme.

Le parameétre n : le parametre 1 permettant d’ajuster les poids des connexions est
également délicat a déterminer ; il est nécessaire de régler ce parametre de maniere
empirique mais cela impose d’effectuer plusieurs apprentissages souvent longs. Il
existe aussi des algorithmes permettant de régler dynamiquement la valeur de 7
[Bishop 95]. On peut par exemple faire décroitre ) au fur et & mesure de ’apprentis-
sage, soit en fonction de la quantité d’erreur, soit en fonction du nombre d’itérations.
L’algorithme line search [Bishop 95] propose également un 7 dynamique déterminant
la valeur optimale a chaque itération.

Probléme du sur-apprentissage : un autre parametre doit étre trouvé empirique-
ment : le nombre d’itérations lors de la phase d’apprentissage. Celui-ci est primordial
puisqu’il apparait au bout d’un certain nombre d’itérations le phénomene bien connu
du «sur-apprentissage» durant lequel le MLLP commence a apprendre par cceur les
exemples de la base d’apprentissage et perd sa capacité a généraliser. En utilisant
une base de validation, on peut calculer 'erreur de généralisation du réseau en fonc-
tion du nombre d’itérations pour choisir la configuration des poids qui minimise
Ierreur.

Probléme des minima locauxr : comme pour toute méthode a gradient, ’algo-
rithme de rétropropagation du gradient peut tomber dans un minimum local. L’al-
gorithme n’étant initialement pas prévu pour sortir de ces minima, un terme d’iner-
tie ou une composante aléatoire peuvent étre ajoutés a la correction des poids afin
d’explorer d’autres parties de I'espace des parametres. Les algorithmes génétiques
peuvent également étre appliqués pour réaliser ’apprentissage des réseaux en évitant
les minima locaux [Lee 96].

L’expérience montre toutefois que malgré tous ces inconvénients, les MLP ont
permis d’obtenir des performances tres intéressantes, en particulier pour la recon-
naissance de caractéres manuscrits [Morita 02, Leroux 97, Knerr 97, Gader 96]. Les
MLP sont également largement utilisés pour leurs nombreuses qualités : ils sont
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tres rapides en phase de décision? et supportent treés bien les hautes dimensions.
Un autre avantage des réseaux multicouches est 'interprétation probabiliste de ses
sorties. Selon Bridle [Bridle 90], la fonction softmaz permet & un réseau multicouche
entrainé avec un critere des moindres carré de générer des probabilités a posteriori.
Pour un réseau a k sorties s, la fonction softmax redéfinit les k sorties corrigées
scj € {sc1,...,sc,} par la relation :

exp s
SC]‘ = =
i—1 €XD S;
L’obtention des probabilités a posteriori est toutefois conditionnée par les
contraintes suivantes :
— Le réseau doit étre suffisamment bien dimensionné (la couche cachée doit
posséder suffisamment de neurones, ce qui reste difficile & définir).
— La représentation des données doit étre la méme dans la base d’apprentissage
et dans le probleme réel.
— Le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage doit éte infini. Dans la
pratique cette contrainte n’est évidemment jamais vérifiée. Pour un probleme
a m caractéristiques, il est communément admis qu’on dispose de suffisamment
d’exemples avec m? exemples par classe.
L’interprétation probabiliste des sorties permet ainsi un couplage intéressant avec
les modeles de Markov cachés [Morita 02, Knerr 97]. Nous reviendrons sur ce type
de méthodes en section 1.5.3.

1.2.4 Combinaison de classifieurs

Si les comparatifs [Liu 04, LeCun 95, Liu 02b, Liu 02a] semblent montrer que les
perceptrons multicouches et les machines a vecteurs de support avec noyau gaus-
sien donnent les meilleures performances, une idée intéressante apparue dans les
années 80 consiste a combiner les classifieurs afin de bénéficier de leur éventuelle
complémentarité [Zouari 02, Rahman 03]. La combinaison de classifieurs a été uti-
lisée avec succes en reconnaissance de formes et en particulier de caractéres manus-
crits [Huang 95, Kittler 98, Ho 94, Xu 92, Rahman 97]. 1l existe trois schémas de
combinaison de classifieurs [Rahman 03] (voir figure 1.13) :

— La combinaison parallele dans laquelle le caractere a reconnaitre est présenté a
plusieurs classifieurs indépendants dont les sorties sont combinées pour donner
la décision finale.

— La combinaison séquentielle de classifieur ou les classifieurs sont disposés en
niveaux successifs de décision permettant de réduire progessivement le nombre
de classes possibles. [Francesconi 01, Giusti 02].

— Les approches hybrides consistent a combiner les architectures séquentielles et
paralleles. Ce type d’approches est généralement dédié a un probleme précis
et est difficilement généralisable [Kim 00, Vuurpijl 03].

Zyoir le comparatif de [Liu 02a] sur les temps de traitements de plusieurs classifieurs sur des

chiffres manuscrits
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forme a reconnaitre forme a reconnaitre
/\ forme a reconnaitre
- - - classifieur 2
classifieur 1 classifieur 2 classifieur 1
classifieur 1 v
\/ # classifieur 3
combinaison classifieur 2
¢ + combinaison
Lo . décision finale +
décision finale

décision finale

Fi1a. 1.13 — Les 3 schémas de combinaison de classifieurs : approche parallele, ap-
proche séquentielle et approche hybride.

Parmi ces trois approches, la combinaison paralléle est la plus utilisée car contrai-
rement aux deux autres approches, elle ne nécessite pas de connailtre précisément
le comportement des classifieurs. Les approches paralléles sont ainsi plus facilement
généralisables et plus simples a mettre en ceuvre puisqu’elles nécessitent simple-
ment de développer une étape de combinaison des sorties. On peut distinguer plu-
sieurs types de combinaisons des sorties suivant que ’on procede a une fusion ou a
une sélection des sorties. Dans les méthodes de sélection, on cherche a sélectionner
le meilleur sous-ensemble de classifieurs en fonction des résultats des classifieurs
simples. La décision finale peut étre prise soit par le meilleur classifieur uniquement
[Giacinto 00], soit par plusieurs classifieurs [Jacobs 91, Lecce 00]. Dans les approches
par fusion, un schéma de combinaison fixé prend en compte les décisions de tous les
classifieurs. Dans ce cas, le schéma de combinaison peut étre déterminé avec ou sans
apprentissage.

Les méthodes de combinaison avec apprentissage déterminent via une base d’ap-
prentissage supplémentaire les parametres de la combinaison. Une des méthodes les
plus répandues consiste a utiliser un réseau de neurones dont les entrées sont les
sorties des classifieurs simples [Chi 96, Hao 97, Prevost 98].

Les méthodes de combinaison sans apprentissage, bien que sous-optimales
[Duin 02], ne nécessitent aucune donnée supplémentaite, et se révelent trés simple
a mettre en ceuvre. Cette approche est la plus répandue, en particulier sur les
problémes de reconnaissance de caracteres [Ho 94, Kimura 91].

Nous venons de présenter les méthodes de reconnaissance d’entités isolées. Nous
décrivons maintenant les approches de la littérature pour la reconnaissance d’entités
composées de plusieurs caracteres : nous commencons par décrire sommairement les
approches pour la reconnaissance de mots, puis nous décrivons plus précisément les
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méthodes de reconnaissances de chiffres liés et de séquences numériques, ces dernieres
nous intéressant plus particulierement.

1.3 Reconnaissance de mots

Il existe deux stratégies possibles pour la reconnaissance des mots manuscrits :
les approches globales qui considerent le mot dans son ensemble sans chercher a
identifier chacune des lettres qui le compose ; qu’on oppose aux approches analytiques
qui cherchent a découper le mot en lettres afin de le reconnaitre.

Dans les approches globales, des caractéristiques sont extraites sur le mot entier
afin de calculer une distance a des modeles de mots [Koerich 03b, Powalka 97]. Ces
approches présentent I'inconvénient de subir la variabilité des mots, plus importante
encore que celle observée sur les lettres. Ainsi, elles requierent des bases de mots
conséquentes. Elles sont, de plus, peu discriminantes pour des mots différents dont
la forme est proche, ce qui les limite & des applications & lexique réduit (cas des
montants numériques de cheques [Impedovo 97a, Knerr 97, Leroux 97]), ou a des
étapes de pré ou post-traitement visant soit a filtrer une partie du lexique [Annick 94,
Madhvanath 93], soit a vérifier les solutions d’une approche analytique [Powalka 94].

Les approches analytiques visent a reconnaitre les mots en identifiant les lettres
qui le composent. Une étape de segmentation est donc nécessaire afin de déterminer
les limites entre les lettres. Cette tache est particulierement délicate du fait de ’ab-
sence de segmentation idéale : les limites entre caracteres sont parfois difficiles a
déterminer méme pour un étre humain. Il existe deux types d’approches analytiques
suivant que 'on effectue une segmentation explicite ou implicite.

Les approches a segmentation explicite [Gader 97, Kimura 94, Knerr 97,
Koch 04] utilisent des algorithmes de segmentation généralement basés sur les
contours ou les profils [Bozinovic 89, El-Yacoubi 99, Gader 97, Kim 97b, Kimura 94|
pour proposer des hypothéses de points de segmentation. Les différentes hypotheses
sont généralement organisées en treillis & plusieurs niveaux (voir figure 1.14) et
évaluées par le moteur de reconnaissance de caractéres. On parle alors de stratégie
de segmentation-reconnaissance.

Les approches a segmentation implicite [Mohammed 96, Senior 98, Cho 95,
Morita 06] considerent tous les points du tracé comme des points de segmentation
potentiels & I'aide d’une fenétre glissante successivement décalée de 1 a quelques
pixels. Des caractéristiques de bas niveau sont extraites de chaque fenétre et sont
soumises a un classifieur dynamique (HMM, TDNN, réseaux récurrents) qui prend
une décision globale de segmentation et de reconnaissance sur ’ensemble du mot. Si
ce type d’approches solutionne en partie le choix difficile des points de segmentation,
il semble qu’elles sont moins discriminantes que les approches analytiques mettant
en ceuvre des classifieurs statistiques (MLP, SVM, etc.).

Pour bénéficier des avantages des deux types d’approches, on a vu apparaitre
des stratégies dites neuro-markoviennes ou les observations fournies par un classi-
fieur de type réseau de neurones alimentent un modele de Markov caché [Bengio 95,
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F1G. 1.14 — Représentation des hypotheses de segmentation par un treillis a 4 niveaux
de regroupement.

Gilloux 95, Morita 06, Kim 00, Koerich 02].

Les systemes de reconnaissance de mots bénéficient toujours d’un lexique plus
ou moins important selon le contexte de I'application. Il existe deux stratégies per-
mettant de prendre en compte ces connaissances lexicales. Le premier type d’ap-
proches, dites dirigées par le lexique, fait intervenir le lexique le plus tét pos-
sible dans les traitements en mettant en concurrence les modeles de mot. Durant
la reconnaissance, on va donc chercher a aligner les hypothéses de segmentation-
reconnaissance sur chacun des modeles de mots du lexique pour ne proposer que
des hypotheses de mots valides au sens du lexique. L’alignement des observations se
fait par programmation dynamique & 'aide des algorithmes de Viterbi [Forney 73]
ou Forward [Rabiner 90]. Le deuxiéme type d’approche, dites non dirigées par le
lexique, n’exploite les connaissances lexicales qu’a l'issue de la phase de recon-
naissance [Lopresti 00, Manke 96, Oommen 97]. Les hypotheses de segmentation-
reconnaissance sont comparées aux mots du dictionnaire par le biais d’'une distance
d’édition.

1.4 Reconnaissance de chiffres liés

La reconnaissance de chiffres liés a fait ’'objet de nombreuses recherches, dans
le cadre du traitement automatique de cheques et des codes postaux. La reconnais-
sance de chiffres liés suppose d’avoir localisé au préalable une composante comme
constituée de plusieurs chiffres, ce qui est une opération a priori tres délicate en
vertu du paradoxe de Sayre. L’estimation du nombre de chiffres d’une composante
peut étre effectuée par une analyse des contours [Pal 01] ou des dimensions de la
boite englobante de la composante [Britto 02]. L’identification de chiffres liés peut
également étre effectuée par une analyse de Fourier [Zhu 99] ou étre fournie par le
contexte de I'application : dans [Morita 06], les chaines de chiffres du jour ou d’une
année comportent toujours 2 ou 4 chiffres.

Du fait de ’absence de lexique, il existe peu d’approches strictement globales (ou
holistiques) pour la reconnaissance de chiffres liés. Ceci s’explique par le tres grand
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nombre de classes qu’engendrerait une telle approche (100 classes pour les doubles
chiffres, 1000 pour les triples, etc.), et la difficulté d’obtenir suffisamment d’exemples
pour chacune de ces classes. Dans [Wang 00], une approche holistique pour la recon-
naissance de doubles chiffres est présentée, reposant sur une extension d’un moteur
de reconnaissance de chiffres isolés a un probléeme & 100 classes, a ’aide d’un classi-
fieur KPPV. Les performances ne sont toutefois données que pour les classes dont
leffectif dans la base d’apprentissage est suffisant, ce qui biaise les résultats. Dans
[Zhou 05], une autre approche basée sur une combinaison de classifieurs SVM a
deux classes est présentée. La aussi, seules les classes des paires de chiffres les plus
représentées dans la base MNIST SD19 sont testées. Les approches globales peuvent
aussi étre utilisées en complément d’une approche analytique [Wang 99]. La majo-
rité des approches pour la reconnaissance de chiffres liés est donc analytique. Les
méthodes analytiques procedent & une segmentation de la composante en chiffres.

Le plus souvent, la segmentation utilisée pour les chiffres liés est une segmen-
tation explicite [Lu 99, Morita 06, Pal 01, Shi 97, Wang 00, E.Ashraf 03, Sadri 04,
Chen 00, Oliveira 00, Kim 02b], méme si la combinaison de segmentations explicite
et implicite est parfois utilisée [Zhou 00]. Dans le cas d’'une segmentation explicite,
il s’agit de déterminer le ou les meilleurs chemins de segmentation en fonction du
nombre de chiffre de la composante. Ceux-ci sont généralement trouvés a partir
d’une analyse locale du tracé.

Deux stratégies permettent généralement de choisir la meilleure hypothese de
segmentation. La premiére stratégie consiste a évaluer la qualité des chemins de seg-
mentation sans reconnaissance [Kim 02b, Pal 01, Lu 99]. A Tlissue de I’évaluation,
un classement des chemins de segmentation est fourni et seuls les deux chiffres
résultant de la meilleure segmentation sont soumis au moteur de reconnaissance
chiffre. L’inconvénient de ce type d’approche réside dans le choix délicat du meilleur
chemin qui ne peut étre remis en cause par la suite. Plus répandue, la deuxiéme
stratégie consiste a appliquer une stratégie de segmentation-reconnaissance en sou-
mettant toutes les hypotheses de segmentation au moteur de reconnaissance chiffres
[Oliveira 00, Morita 06]. Une décision sur I'ensemble de la composante est prise a
I'aide d’un algorithme de programmation dynamique.

1.5 Reconnaissance de séquences numériques

Portée par les applications industrielles de reconnaissance de montants
numériques de cheques et de codes postaux dans les blocs adresses, la recon-
naissance de séquences numériques est certainement 'un des domaines les plus
abouti en reconnaissance d’écriture manuscrite. Elle consiste a reconnaitre tous les
chiffres et éventuellement identifier les entités non numériques (séparateur, sym-
bole, virgule, etc.) d’une séquence numérique déja localisée. Les deux applica-
tions les plus connues sont la reconnaissance de montants numériques de cheques
[Dzuba 97a, Impedovo 97a, Kim 97a, Knerr 97, Zhang 02] et la reconnaissance de
code postal dans les adresses [LeCun 89, Dzuba 97b, Liu 04, Cohen 94, Pfister 00].
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Mais certains travaux ont également concerné la reconnaissance de dates sur les
cheques [Morita 02, Morita 06, Xu 03]. Dans ce cas, les séquences traitées ne sont
pas toujours exclusivement numériques puisque le champ «mois» peut étre écrit en
toutes lettres. Pour traiter ce cas de figure, ces approches sont couplées avec un
moteur de reconnaissance de mots.

La reconnaissance de séquences numériques differe de la reconnaissance des
chiffres liés car le nombre de chiffres de la séquence est généralement inconnu. No-
tons toutefois le cas des codes postaux ou le nombre de chiffre de la séquence est
souvent fixe (5 chiffres en France, 5 ou 9 chiffres aux Etats Unis, etc.). Elle differe
également des méthodes pour la reconnaissance de mots dirigée par le lexique puis-
qu’aucun lexique n’est disponible. En revanche, on peut comparer les approches
mises en ceuvre pour le probléme de reconnaissance de séquences numériques avec
les approches de reconnaissance de mots non dirigée par le lexique. Nous avons vu
dans la section 1.4 que les moteurs de reconnaissance de chiffres offraient désormais
des performances intéressantes ; le véritable enjeu de la reconnaissance de séquences
numériques se situe donc plutdt dans la capacité a localiser les chiffres, en particulier
lorsque les séquences contiennent des chiffres liés.

Dans la mesure ou la reconnaissance de séquences numériques ne peut bénéficier
de I'apport d'un lexique, chaque chiffre doit étre reconnu sans pouvoir bénéficier
du résultat de la reconnaissance des chiffres contigiis. Le type d’approche utilisé est
donc nécessairement «analytique», en opposition aux méthodes dites «globales» qui
considerent la séquence a reconnaitre comme une seule entité. Toutes les approches
de la littérature procedent donc & une localisation des chiffres par un processus de
segmentation. Comme pour la reconnaissance de chiffres liés, la segmentation peut
étre implicite si tous les points du tracé sont susceptibles d’étre choisis comme point
de segmentation [Cavalin 06, Britto 00, Britto 03], ou explicite si un algorithme de
segmentation sélectionne des points candidats a la segmentation [Xu 03, Lei 04,
Koga 01, Liu 04, Oliveira 02b].

1.5.1 Approches a segmentation explicite

Les segmentations dites «explicites» ou «discretes» effectuent une sélection des
points de segmentation les plus probables par une analyse des composantes. Pour
la segmentation de chiffres, on parle le plus souvent de «chemin de segmentations,
contrairement a la segmentation des lettres ol les «points de segmentation» sont
utilisés pour segmenter les entités. Ceci est dii & la plus grande complexité des liaisons
entre chiffres (voir figure 1.15). Certaines liaisons multiples ou a contact prolongé
imposent de séparer les composantes selon un chemin. Les chemins de segmentation
sont généralement obtenus par des points caractéristiques issus d’une analyse des
contours de la forme [Pal 01, Morita 06, E.Ashraf 03, Kim 02b], du squelette ou
d’un amincissement du fond [Lu 99, Sadri 04], d’une analyse en deux dimensions du
tracé [Koga 01], ou d’une combinaison analyse des contours/amincissement du fond
[Chen 00, Oliveira 02b]. Nous renvoyons a I’état de 'art de Trier [Trier 96] pour une
revue des algorithmes de segmentation de caracteres existants.
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Fi1a. 1.15 — Types de liaisons complexes des chiffres liés : liaisons simples, doubles,
ou a contact prolongé (non pontuel).

Une fois les points de segmentation potentiels identifiés, il existe deux méthodes
permettant de choisir la segmentation finale de la séquence de chiffres : les méthodes
dites de segmentation puis reconnaissance et les approches de segmentation-
reconnaissance. Les approches de segmentation puis reconnaissance choisissent les
meilleurs points de segmentation sans l’aide de la reconnaissance, alors que les
méthodes de segmentation-reconnaissance, beaucoup plus répandues, sont basées
sur l'utilisation du moteur de reconnaissance de chiffres pour valider et classer les
hypotheses de segmentation.

Segmentation puis reconnaissance

Les approches de segmentation puis reconnaissance, appelées «segmentation-
based» dans la littérature anglaise, visent a sélectionner les chemins de segmen-
tation sans contrdle de la reconnaissance chiffre [Xu 03, Zhang 02, Palacios 97,
Impedovo 97a]. Ce choix est réalisé soit par un tri des chemins de segmentation selon
un critere évaluant la qualité de segmentation [Pal 01, Lu 99], soit par un module de
vérification des hypotheses de segmentation générées [Zhang 02, Impedovo 97a]. Une
fois le choix du chemin de segmentation effectué, les entités segmentées sont soumises
au moteur de reconnaissance de chiffres pour fournir le résultat de reconnaissance
final.

Ces approches sont assez peu utilisées en reconnaissance de séquences numériques
a cause de la sélection difficile du meilleur chemin de segmentation sans reconnais-
sance et a 'impossibilité de remettre en cause ces choix dans la suite de la chaine
de traitement. Notons que cette stratégie entre en contradiction avec le paradoxe
de Sayre. Il a été montré dans [Fujisawa 92] que les méthodes de segmentation
sans reconnaissance ne pouvaient conduire & des résultats fiables. Pour pallier a
ce probleme, certaines approches mettent en oeuvre une boucle de retour a I’is-
sue de la reconnaissance chiffre afin d’explorer d’autres hypotheses de segmentation
[Impedovo 97a, Palacios 97].

Segmentation/reconnaissance

Les approches de type segmentation/reconnaissance, également appelées ap-
proches «segmentation-free» ou «recognition-based», consistent & alterner les phases
de segmentation et de reconnaissance de maniere a valider les hypotheses de seg-
mentation par la reconnaissance. Ce type d’approche est tres répandu en reconnais-
sance de séquences numeériques car il donne de bons résultats et est assez facile a
mettre en ceuvre [Liu 06, Liu 04, Kim 02a, Lei 04, Lethelier 95, Koga 01, Heutte 97,
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Leroux 97, Oliveira 02b, Ha 98]. L’idée est de soumettre toutes les hypotheses de seg-
mentation au moteur de reconnaissance chiffre afin de classer ces hypotheses au sens
des scores de confiance du classifieur chiffre. Le postulat caché derriere cette idée
est que les hypotheses de segmentation les plus proches de la réalité produisent les
scores de reconnaissance les plus élevés.

Afin de ne pas rater un point de segmentation, les méthodes de segmentation-
reconnaissance effectuent généralement une sur-segmentation des composantes en
graphemes, conduisant a une représentation des hypotheéses de segmentation en
treillis ou en graphe (voir figure 1.16). Le nombre de niveaux de regroupement des
graphemes varie suivant la méthode de segmentation utilisée.
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F1G. 1.16 — Hypotheses de segmentation d’une séquence numérique dans [Liu 04].

L’ensemble des hypothéses de segmentation du treillis est soumis a un classifieur
chiffre pour former un treillis d’hypotheses de segmentation /reconnaissance. La re-
connaissance globale de la séquence numérique est alors effectuée par la recherche
du meilleur chemin au sens des scores de confiance du classifieur. Idéalement, le clas-
sifieur chiffre utilisé doit étre capable de fournir une probabilité a posteriori p(u;/x)
afin d’évaluer I’hypotheése de segmentation. C’est le cas des classifieurs de type MLP,
RBF ou SVM, mais un certain nombre de classifieurs produisent une distance de
la forme a la classe. Il existe alors des méthodes pour transformer ces distances
en probabilités [Liu 04]. Les probabilités a posteriori sont utilisées pour calculer les
vraisemblances de chaque chemin de segmentation/reconnaissance. Le chemin maxi-
misant cette vraisemblance est choisi. La recherche du meilleur chemin est effectuée
le plus souvent par programmation dynamique [Liu 04, Lei 04], ou par un forma-
lisme statistique [Lethelier 95] ou une méthode de recherche de graphe [Filatov 95].
Dans certaines approches, la qualité de segmentation est évaluée et prise en compte
dans le calcul du meilleur chemin [Leroux 97].

Dans les approches par segmentation-reconnaissance, le score de confiance pro-
duit par le classifieur chiffre joue donc un réle important. En particulier, on suppose
que ce score est élevé lorsqu’un chiffre bien segmenté lui est soumis, et plus faible
dans le cas d’un caractere mal formé ou d’'une maniere générale d’une forme différente
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d’un chiffre (chiffre lié, fragment de chiffre, etc.). Afin d’améliorer les capacités de
rejet des classifieurs chiffre, il est possible d’entrainer le classifieur chiffre avec des
formes a rejeter [Kim 02a).

Explorant tous les chemins de segmentation possibles, les méthodes de
segmentation-reconnaissance sont beaucoup plus fiables que les approches de seg-
mentation puis reconnaissance. Elles sont toutefois moins rapides du fait de I'utili-
sation intensive du moteur de reconnaissance de chiffres, et de la combinatoire élevée
lorsque de longues séquences sont traitées. Dans [Ha 98], les auteurs présentent la
combinaison d’une approche de segmentation puis reconnaissance avec une approche
de segmentation /reconnaissance afin de fiabiliser les résultats.

1.5.2 Approches a segmentation implicite

Pour contourner le difficile probleme du choix des points de segmentation, les
approches a segmentation implicite (ou continues) considérent tous les points du
tracé comme points de segmentation potentiels. La segmentation et la reconnais-
sance sont réalisées conjointement, d’ou le nom parfois employé de «segmentation-
reconnaissance intégrée». Il s’agit de méthodes a fenétres glissantes qui parcourent
la séquence de chiffres a I’aide d’une fenétre de taille fixe, en extrayant des ca-
ractéristiques de bas niveau. L’analyse des fenétres est effectuée soit par un classifieur
classique, soit par des modeles dynamiques tels que les modeles de Markov cachés
ou les réseaux de neurones a convolution, qui déterminent la classe d’appartenance
de chaque fenétre en fonction des fenétres voisines.

Méthodes a fenétre glissante

Les méthodes a fenétre glissante utilisent un classifieur «classique» qui se déplace
sur la séquence et prend en entrée une fenétre d’observation centrée pour classer
lélément courant. Pour une fenétre de largeur w = 2d + 1 (d éléments précédents,
1 élément courant et d éléments suivants), il s’agit de déterminer y; + avec la fenétre
< Xig—ds - Tity-- - Titd >- Les méthodes a fenétre glissante permettent ainsi de
prendre en compte le contexte au niveau des observations.

Si ces méthodes prennent en compte le contexte au niveau des observations, elles
ne permettent pas de prendre en compte les corrélations entre les étiquettes. D’ou
I'introduction des méthodes a fenétre glissante récurrente.

Les méthodes a fenétre glissante récurrente sont basées sur le méme principe que
les méthodes a fenétre glissante simple, mais les sorties précédentes y;¢—q. .. yi—1
sont utilisées par le classifieur en plus de la fenétre < x;;_g,...,2i¢,...,Tip1a >
pour déterminer y; . La récurrence permet de prendre en compte le contexte au
niveau des étiquettes.

Ces méthodes a fenétre glissante récurrente ont le plus souvent été mises en
oeuvre en utilisant des réseaux de neurones, en connectant les sorties du réseau aux
entrées de la couche cachée (recurrent neural network)

Ce type de réseau a été utilisé dans de nombreux domaines tels que la recon-
naissance de codes postaux manuscrits [LeCun 89], la reconnaissance de la parole
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[Pérez-Ortiz 01] ou la catégorisation de textes [Wermter 99].

Approches basées sur les modeéles de Markov cachés

Depuis les années 70, les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Model :
HMM) ont été utilisés avec succes, en particulier en reconnaissance de la parole
[Rabiner 90, Morgan 93] et en reconnaissance de I’écriture pour la reconnaissance
de mots [El-Yacoubi 02], mais aussi de séquences numériques [Britto 03, Cai 99,
Procter 98, Ha 98, Cavalin 06]. Ils permettent une modélisation probabiliste effi-
cace et possedent des algorithmes d’apprentissage automatique performants. Etant
prévus pour la modélisation de signaux a une dimension, ils peuvent étre appliqués
a I’écriture manuscrite (signal & deux dimensions) par le biais d’une fenétre glissante
décalée horizontalement sur la séquence a reconnaitre.

Un modele de Markov caché est un processus doublement stochastique, constitué
d’un processus sous-jacent non observable, qui peut étre déduit au travers d’un
second processus stochastique qui produit des séquences d’observations. Dans les
méthodes de reconnaissance de séquences numériques par HMM, on cherche a
modéliser la séquence numérique par des modeles de Markov cachés. La couche
cachée du modele est illustrée par la séquence d’étiquettes de chiffres constituant
la séquence, et la couche observable correspond a une séquence d’observations que
I’extraction de caractéristiques fournira a partir de la fenétre glissante.

Dans la modélisation par HMM, le processus caché est constitué d’un jeu d’états
interconnectés par des transitions dotées chacune d’une distribution de probabilité.
Le processus observable consiste en un jeu de sorties (observations), qui peuvent étre
émises par chaque état selon une fonction de densité de probabilité. On définit donc
deux matrices pour décrire le modele : une matrice de probabilités de transitions
entre les états et une matrice des probabilités d’observation des symboles.

Les modeles de Markov cachés peuvent étre discrets si les observations appar-
tiennent & un alphabet fini de symboles, ou continus si les observations sont conti-
nues. En reprenant le formalisme de Rabiner [Rabiner 90], un modele de Markov
caché discret se définit donc par les éléments suivants :

— Un ensemble de N états Sy, 59,...,SnN.

— M, le nombre de symboles distincts par état. Soit V' I’ensemble de ces sym-

boles : V = {vy,...,up}

— La matrice des probabilités de transition entre les états A = {a;;}. Si ¢; désigne

I’état courant au temps ¢, on a :

aij =Plgr1 =8 |¢=5;), 1<i,j<N

— La distribution de probabilité d’observation des symboles a I’état j, b;(k) =
P(O; | g5), ou

bj(k) = Plog ent|gy = S;|,1 <j< N,1<k<M

— La matrice des distributions des états initiaux 7 :
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On définit donc completement un HMM en spécifiant les deux parametres du
modele : N et M, ainsi que les trois matrices de probabilité A, B et w. On note ce
modele A = (A, B, )

Pour les modeles de Markov continus, les probabilités d’émission des symboles
b;(k) sont modélisées soit par des mélanges de gaussiennes dont les parametres sont
estimés lors de 'apprentissage du modele [Vinciarelli 04], soit obtenues & partir des
probabilités a posteriori P(q; | O;) fournies par un classifieur. C’est le cas des
approches neuro-markoviennes (voir section 1.5.3).

Phase de décision : En décision, le probleme est le suivant : étant donné la
séquence d’observation O = O1,...,Or et le modele A, quelle est la séquence d’états
Q = q,...,qr la plus probable? Le premier probleme consiste donc a découvrir la
partie cachée du modele. La recherche de la meilleure séquence d’étiquettes au sens
d’une séquence d’observations et d’'un modele est particulierement gourmande en
calculs. On utilise donc un algorithme d’optimisation appelé algorithme de Viterbi
[Forney 73]. Cet algorithme, issu de la programmation dynamique, repose sur le
principe d’optimalité suivant : le meilleur chemin pour aller de t = 0 a t = N est
composé du meilleur chemin pour aller det =0 at = N — 1 et du meilleur chemin
pour aller de t = N — 1 a t = N. L’algorithme de Viterbi consiste ainsi a calculer
pour toutes les étiquettes et pour tous les instants ¢ la probabilité du meilleur chemin
amenant a 1’état courant, compte tenu des premieres observations.

Phase d’apprentissage : Lors de 'apprentissage du modele, le probleme est le
suivant : comment ajuster les parametres du modele A = (A, B, ) pour maximiser
P(O|A) 7 Il n’existe pas de méthode analytique pour résoudre ce probleme. En effet,
pour un ensemble de séquences d’observations {2 constituant ’ensemble d’apprentis-
sage, il n’existe pas de méthode optimale pour estimer directement les parametres du
modele. On dispose cependant de méthodes itératives telles que la méthode de Baum-
Welch [Rabiner 90] qui permettent d’affiner le modele par réestimations successives
jusqu’a obtention d’un modele localement optimal. Celle-ci permet de déterminer
un modele A = (A, B, 7) qui maximise localement P(Q|A).

Signalons que des pseudo HMM & deux dimensions pour la reconnaissance
de montants numérique ont été proposés dans [Bippus 97]. Afin d’améliorer la
modélisation des séquences numériques, des durées d’état différentes sont utilisées
dans [Cai 99].

Grace au cadre probabiliste qu’ils offrent ainsi qu’a I'existence d’un algorithme
d’apprentissage efficace, les HMM sont un outil de modélisation de séquence perfor-
mant pour la reconnaissance d’écriture. S’ils solutionnent en partie le probleme de la
segmentation des caractéres, les HMM souffrent toutefois d’une capacité de discri-
mination plus faible que les méthodes de segmentation explicite mettant en ceuvre
un classifieur. Partant de ce constat, la combinaison des approches a segmentation
explicite avec des HMM ont été exploré, soit par des approches neuro-markovienne,
soit par une combinaison séquentielle des deux approches (voir section 1.5.3).
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Approches basées sur les réseaux de neurones a convolution

Certaines architectures connexionnistes dites «a convolution» permettent ’ana-
lyse de séquences. Dans les réseaux de neurones multicouches «classiques» (MLP,
RBF, voir section 1.2.3.3), chaque neurone est connecté & tous les neurones de
la couche précédente. Dans les réseaux a convolution, un neurone est seulement
connecté a un sous-ensemble de neurones de la couche précédente [Poisson 05]. Ainsi,
selon Bengio [Bengio 95|, on peut voir chaque neurone comme un «détecteur de ca-
ractéristique local dont la fonction est determinée par le processus d’apprentissages.

Selon [Poisson 05], il existe deux types de réseaux a convolutions : les TDNN
(Time Delay Neural Network), et les SDNN (Space Displacement Neural Network).
Le TDNN est un réseau a délai utilisé pour les données de nature séquentielle (une
dimension), alors que larchitecture des SDNN est adaptée & des données & deux
dimensions. Le SDNN est une généralisation du TDNN a une topologie 2D. Dans le
cadre de la reconnaissance de I’écriture, le TDNN permet donc un décalage horizontal
d’une fenétre de hauteur la taille de la séquence, dont les pixels sont les entrées du
réseau. Le SDNN permet un décalage horizontal et vertical de la fenétre sur les
caracteres a reconnaitre. L’apprentissage de ces réseaux a convolution est réalisé par
une généralisation de l'algorithme de rétropropagation du gradient a des réseaux
aux connexions locales.

Un classifieur de type TDNN est utilisé pour la reconnaissance de séquences
dans [Martin 93]. Un réseau de neurones a 2 couches cachées et poids partagés est
entrainé sur 11 classes (10 chiffres + non chiffre). En phase de décision, la fenétre
est déplacée exhaustivement sur I'image et une des sorties chiffre s’active lorsqu’un
caractere centré lui est présenté.

Dans [Matan 92|, un classifieur chiffre SDNN est utilisé pour la reconnaissance
de séquences numériques. L’algorithme de Viterbi est couplé a la derniere couche
du réseau pour décider de la meilleure interprétation des entrées. La segmentation
est effectuée dans les couches de caractéristiques («features maps»). Un SDNN est
également utilisé par Lecun [LeCun 98] pour la reconnaissance de codes postaux. Le
SDNN est composé de 5 couches dont la premiere extrait 20 primitives différentes a
plusieurs localisations différentes sur I'image d’entrée.

Les réseaux de neurones a convolution semblent tres séduisants : apprentissage
automatique des extracteurs de caractéristiques, abstraction de la position des ca-
racteres, résistance aux rejets. Ils restent cependant peu utilisés en reconnaissance
de l'écriture manuscrite, certainement a cause de la difficulté a paramétrer de tels
classifieurs. En effet, un certain nombre de parameétres doivent étre réglés en plus
des traditionnels parametres des réseaux de neurones (voir section 1.2.3.3) : dimen-
sionnement de la fenétre et des couches de convolutions, délai.

1.5.3 Combinaison des approches

Approches neuro-markoviennes
Les approches neuro-markoviennes, aussi qualifiées d’«hybrides», visent a
bénéficier des avantages des HMM et des approches & segmentation explicite. En
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effet, les HMM proposent une capacité de modélisation supérieure aux méthodes a
segmentation explicite, mais leur capacité de dicrimination est inférieure. D’ou I'idée
de coupler la modélisation efficace des HMM avec un classifieur discriminant : les
réseaux de neurones.

L’idée est d’utiliser les sorties d’un classifieur neuronal comme observations conti-
nues d’'un modele de Markov caché. Dans ce cas, les probabilités a posteriori four-
nies en sortie du réseau P(q;|O;) sont transformées par la régle de Bayes en vrai-
semblances normalisées P(O¢|q;)/P(O;). Une procédure d’apprentissage itérative du
systeme hybride est généralement mise en ceuvre, ol les sorties désirées du réseau
de neurones sont fournies par le HMM. La rétropropagation du gradient est alors
appliquée pour la mise a jour des poids du réseau.

Ces méthodes ont rencontré un franc succes pour la reconnaissance de mots
[Morgan 93, Bengio 95, Gilloux 95, Knerr 98|, mais aussi pour la reconnaissance de
séquence numériques avec un MLP dans [Morita 06], avec un SDNN dans [Matan 92].
Ce type d’approche reste a ce jour un des moyens les plus efficaces d’allier le pouvoir
discriminant des réseaux de neurones et la capacité de modélisation des séquences
des modeles de Markov cachés.

Combinaison de segmentation implicite et explicite

Afin de bénéficier des avantages des méthodes implicites et explicites, il est pos-
sible d’effectuer une combinaison des deux approches. Dans les combinaisons pa-
ralleles, les deux approches sont effectuées simultanément afin de fiabiliser la re-
connaissance [Ha 98]. Dans [Britto 03], une combinaison séquentielle des approches
est proposée. La reconnaissance débute avec une approche a segmentation implicite
qui sélectionne un certain nombre d’hypotheses de reconnaissance. Une méthode de
segmentation-reconnaissance est ensuite appliquée pour lever les ambiguités.

1.6 Conclusion

Nous avons dressé dans cette étude bibliographique un panorama des systemes
de reconnaissance d’entités manuscrites isolées. Nous avons pu constater que grace
aux progres dans le domaine de la classification statistique et la modélisation de
séquences, les systemes actuels offrent désormais des performances intéressantes
pour la reconnaissance de caracteres, de chiffres liés ou de séquences numériques.
Concernant la reconnaissance de mots, les performances varient beaucoup suivant
la taille du lexique, et les performances sont acceptables pour les lexiques de taille
raisonnable.

Si la reconnaissance «hors contexte» d’entités manuscrites propose désormais
des performances acceptables, la localisation des entités ont moins été traitées dans
la littérature. Le chapitre suivant est ainsi consacré a la localisation des entités
manuscrites dans les documents.
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Chapitre 2

Systemes de lecture de
documents et extraction
d’information

2.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent que les progres faits dans le domaine
de la classification statistique et la modélisation de I’écriture permettent désormais
de reconnaitre correctement des entités déja localisées. Une problématique moins
traitée dans la littérature est la localisation des informations manuscrites dans les
documents. Pourtant, tout systeme réel de lecture de documents suppose une lo-
calisation de l'information a reconnaitre. La localisation consiste a isoler toutes les
composantes et seulement les composantes d’une entité que I'on cherche a identi-
fier dans le cas d’'un mot, d’une séquence de mots, d’une phrase; ou la valeur dans
le cas d’'une séquence de chiffres ou d’un champ numérique particulier (numéro de
téléphone, date, etc). La localisation se traduit donc par une étape de segmentation
du document en entités distinctes.

La localisation des informations manuscrites dans les documents est un probleme
difficile dans la mesure ou il est directement confronté au paradoxe de Sayre qui
stipule que dans un probléme de reconnaissance de formes, la localisation et la
reconnaissance des entités ne peuvent étre dissociées pour étre menées correctement
[Sayre 73]. Il existe plusieurs manieres de contourner ce probléme, en fonction des
connaissances a priori que possede le systéme au sujet des documents traités. Dans le
cas de documents contraints (cheques, formulaires, etc.), la connaissance d’un certain
nombre d’informations a priori sur la structure du document permet de considérer
un modele de document suffisamment contraint pour effectuer une localisation des
informations sans reconnaissance. Dans ce cas, la localisation et la reconnaissance
des entités sont dissociées. En revanche, dans le cas de documents moins contraints
(textes libres), les connaissances a priori disponibles sont trop faibles pour obtenir
un modele de document suffisamment contraint. La localisation et la reconnaissance
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doivent alors étre menées conjointement.

Ce second cas de figure, plus complexe, suppose la mise en place de stratégies de
localisation /reconnaissance appliquées a l’ensemble du document. Il a cependant été
montré que de telles stratégies posaient encore de sérieux problemes puisqu’en 1’état
actuel des recherches, la lecture intégrale d’'un document ne peut étre effectuée de
maniere fiable sans connaissances a priori [Plamondon 00, Lorette 99]. A partir de
ce constat, une stratégie alternative visant a extraire l'information des documents
commence a émerger. Il ne s’agit plus de considérer une lecture intégrale du docu-
ment mais plutot d’effectuer une reconnaissance partielle visant a extraire I'informa-
tion pertinente. Dans le cadre de cette thése qui vise a localiser et reconnaitre des
«champs numériques» dans des documents non contraints (les «courriers entrants»),
nous nous situons pleinement dans cette problématique d’extraction d’information
dans des documents manuscrits non contraints.

Dans ce chapitre, nous considérons donc le probleme général de la localisation
des informations manuscrites dans les documents, et nous nous focalisons plus par-
ticulierement sur le probleme de la localisation et de la reconnaissance de champs
numériques dans des documents manuscrits de type courrier entrant. Dans une
premiere partie, nous définissons ce probléme précis en évoquant la nature du cour-
rier entrant et I’enjeu du traitement automatique de tels documents dans I'industrie,
ainsi que la nature de I'information recherchée : les champs numériques. Afin de po-
sitionner notre probleme, nous étudierons dans une seconde partie la localisation des
informations manuscrites dans les systémes existants de lecture de documents plus
ou moins contraints. Lorsque les documents sont trés peu contraints (cas des textes
libres), nous montrerons qu’il s’agit d’un réel probleme d’extraction d’information.
Nous explorerons ainsi dans une troisieéme partie les idées générales et les méthodes
de ce domaine de recherche, puis nous envisagerons la possibilité d’une adaptation
des méthodes d’extraction d’information & notre probléme. A partir de ces enseigne-
ments, nous envisagerons plusieurs stratégies pour le probleme de localisation et de
reconnaissance de champs numériques dans des documents manuscrits.

2.2 Contexte de I’étude

2.2.1 Les courriers entrants manuscrits

Les documents traités dans cette étude sont les courriers entrants manuscrits. Le
courrier entrant désigne les documents recus quotidiennement en grand nombre par
les entreprises. Aujourd’hui, la gestion du courrier entrant dans les entreprises pose
de nombreux problemes : réception du courrier, ouverture des enveloppes, recon-
naissance du type de document (formulaire ou manuscrit), identification de 1’objet
du courrier (changement d’adresse, réclamation, résiliation, etc.), acheminement de
I’envoi vers le service compétent et enfin, prise en compte du courrier. Tout ceci
représente bien évidemment un cout, tant du point de vue financier que du point
de vue du temps de traitement. Dans certains cas, le nombre de documents traités
dépasse le million par jour. Pour traiter cette masse de courriers, les entreprises
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cherchent a automatiser le plus possible les différentes étapes du traitement : la
réception et 'ouverture des enveloppes peuvent se faire de facon entierement auto-
matisée grace a du matériel spécialisé ; pour éviter le flux physique des documents,
tout le courrier est numérisé, facilitant ainsi I’acheminement et le traitement. Mais la
derniére étape de lecture automatique du document se limite actuellement a certains
types de courrier : essentiellement les formulaires, cheques, factures, etc. Les cour-
riers manuscrits dits libres (voir figure 2.1) restent a ce jour extrémement difficiles
a traiter.

Par définition, il n’existe pas de modele de document fixe pour ces courriers :
le contenu, la mise en page et la localisation des informations sont inconnus du
systeme de traitement automatique. Remarquons sur la figure 2.1 la diversité des
mises en page et l'instabilité de la structure des courriers. Par exemple, les en-
tétes des courriers peuvent étre placés dans la partie haute, basse, a gauche ou a
droite du document, ou méme étre absents. L’information qui y figure fluctue : nom,
prénom, adresse, numéro de client, date, numéro de téléphone. En ce qui concerne les
styles d’écriture, ils different également en fonction des scripteurs : écriture cursive,
scripte ou mixte ; espacement des mots plus ou moins important. Enfin les contenus
des courriers varient : communication d’une piece administrative, arrét d’un service,
résiliation de contrat, etc.

Les seules connaissances a priori disponibles sur ces documents sont le fait qu’ils
sont écrits en langue francgaise, et I'orientation approximativement horizontale des
lignes du document. Remarquons toutefois que les lignes de texte ne sont pas par-
faitement horizontales ni paralleles, et qu’elles peuvent se chevaucher.

2.2.2 Les champs numériques

Dans le cadre du traitement automatique du courrier entrant, nous proposons
d’extraire un certain nombre d’informations des documents manuscrits afin d’effec-
tuer un éventuel tri et d’automatiser au maximum leur prise en charge. Le contenu
des documents étant tres variable, on peut se demander quelles sont les informa-
tions utiles, susceptibles d’étre extraites des courriers. Une premiere tache possible
est I'extraction de I'objet du courrier. En effet, les courriers possédent toujours un
objet qui, s’il n’est pas toujours clairement identifié par le mot «objet :», peut tou-
tefois se déduire de la présence d'un certain nombre de mots clefs (“résiliation”,
“contrat”, “changement”, “adresse”, etc.). Nous renvoyons & la theése de Guillaume
Koch [Koch 06] pour les travaux concernant la catégorisation des courriers entrants
manuscrits a partir de 'extraction de mots clefs. L’autre type d’information per-
tinente présente dans les courriers manuscrits est I'information contenue dans les
«champs numériques» : numéro de téléphone, code postal, numéro de fichier, code
client, etc. (voir figure 2.2).

On peut définir les champs numériques comme une sous-catégorie plus contrainte
des séquences numériques. Si toutes les séquences numériques possedent une syn-
taxe particuliere (nombre de chiffres, présence et position des séparateurs), certaines
sont plus contraintes que d’autres. Par exemple, la syntaxe régissant un numéro de
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Fi1G. 2.1 — Exemples de courriers entrants manuscrits.

téléphone est beaucoup plus contrainte que celle d’'un montant numérique. Dans le
cas du numéro de téléphone, la séquence comporte 10 chiffres et des séparateurs
(tiret, point) peuvent séparer chaque paire de chiffres. Dans le cas du montant
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Fig. 2.2 — Exemples de champs numériques : codes postaux, numéros de client,
numéros de téléphones.

numérique, le nombre de chiffres est quelconque et la position du séparateur (virgule,
point) peut varier. Si les séquences numériques désignent n’importe quelle succession
de chiffres (nombre, montant, etc.), on appelle un champ numérique les séquences
numériques qui respectent une syntaxe particuliere et suffisamment contraignante :
le nombre de chiffres et la présence de séparateurs doivent étre connus. Les montants
(voir figure 2.3) ne sont donc pas considérés comme des champs numériques. On peut
constater sur la figure 2.2 que les champs numériques respectent une syntaxe, méme
si elle n’est pas fixe : les numéros de téléphone contiennent toujours 10 chiffres, et
la position des séparateurs est fixe méme si leur présence n’est pas systématique.
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Fia. 2.3 — Exemples de montants numériques.

Signalons également le cas particulier des dates qui, si elles repectent une syn-
taxe particuliere et contraignante, peuvent étre écrites soit dans une représentation
strictement numérique, soit dans une représentation mixte numérique/textuelle avec
le mois mentionné en toutes lettres (voir figure 2.4). Du fait de ces informations tex-
tuelles, les dates ne seront pas considérées comme champs numériques dans cette
étude.

-':w ‘i'clh o‘r

& 22 lende 2000 30 Jog i L2-04- 02

F1G. 2.4 — Les dates respectent une syntaxe particuliere, mais contiennent souvent
des informations textuelles (mois écrit en toutes lettres).

Ces champs numériques constituent une information pertinente dans la me-
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sure ou ils contiennent généralement des informations sur le client permettant de
déterminer via une base de données clients son identification (numéro de téléphone
ou code client), son type de contrat (code client) ou sa localisation géographique
(code postal). La localisation et la reconnaissance de ces champs dans les courriers
entrants constituent donc un réel besoin pour les entreprises recevant ce type de
courrier.

2.2.3 Base de courriers annotés

Nous disposons pour nos expérimentations d’une base de courriers entrants conte-
nant 293 courriers en apprentissage et autant en test. Les bases sont annotées au
niveau champs, c’est-a-dire qu’on dispose de la position et de la valeur numérique
de chaque champ, mais pas de l’étiquetage au niveau composante. Trois types de
champs d’intérét sont annotés : codes postaux, numéros de téléphone et codes client.
Les effectifs des deux bases sont rapportés dans le tableau 2.1

‘ Nombre de champs | codes postaux téléphones codes clients total

Apprentissage 313 241 123 677
Test 328 250 150 718

TAB. 2.1 — Types de champs et effectifs dans les bases de courriers annotés.

2.3 Localisation de l'information manuscrite dans les
systemes de lecture de documents

Nous avons pu constater dans le chapitre précédent que la reconnaissance d’en-
tités «hors contexte», déja localisées offrait désormais des performances acceptables :
caractéres, mots et séquences numériques isolés peuvent étre reconnus avec des taux
de lecture intéressants. A partir des années 80, ces méthodes de reconnaissance d’en-
tités manuscrites ont été intégrées dans des systemes de lecture complets permettant
le traitement automatique de documents. La reconnaissance des entités est alors
précédée de I'étape délicate de localisation des informations, basée sur une exploi-
tation du contexte de 'application. Les systemes de lecture de document exploitent
ainsi le contexte de 'application pour (i) localiser I'information d’intérét grace aux
connaissances a priori sur la disposition plus ou moins fixe des éléments du docu-
ment (ii) fiabiliser la reconnaissance de cette information en exploitant la présence
d’éventuelles contraintes telles que la redondance de I'information, la présence d’un
lexique, la connaissance du scripteur, etc. Une étape de post-traitement exploitant
également le contexte de 'application est souvent mise en ceuvre afin de vérifier les
hypotheses de localisation et de reconnaissance des entités.

Nous nous focalisons dans cette partie sur la phase de localisation des informa-
tions dans les documents plus ou moins contraints. Les méthodes de localisation
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de l'information reposent en grande partie sur l’exploitation des connaissances a
priori disponibles concernant le document. A partir des connaissances a priori, il
est possible de constituer un modéle de document plus ou moins figé définissant
l'organisation des informations a l'intérieur de ce document : structure physique,
nature et position des informations, présence de reperes ou symboles connus a des
emplacements précis, connaissances syntaxiques régissant tout ou partie de I’infor-
mation recherchée. Toutes les méthodes de localisation reposent sur l’exploitation
d’un modele de document. On peut distinguer deux cas de figure suivant le niveau
de contraintes qu’apportent les connaissances a priori.

— Lorsque I'on dispose de connaissances a priori en quantité suffisante, le modele
de document est suffisamment contraint pour réaliser une localisation des in-
formations en se basant sur le modele. C’est le cas des applications de lecture
automatique de cheques bancaires, de formulaires ou d’adresses postales, ou
les différentes entités recherchées sont facilement localisées, généralement sans
faire appel a la reconnaissance.

— Lorsque les connaissances a priori sont trop faibles, le modele de document
n’est pas suffisamment contraint pour effectuer une localisation directe des
informations. C’est le cas des textes libres qui ne possedent pas de structure
physique stable. Dans ce cas, la localisation des informations pose de nou-
veaux problemes : une segmentation des entités manuscrites est nécessaire afin
d’identifier les mots du texte. On connait la difficulté d’une telle opération, et
puisque le paradoxe de Sayre devient dans ce cas incontournable, la phase
de reconnaissance doit étre liée a la phase de localisation pour fournir des
résultats fiables.

Nous présentons maintenant les systemes de localisation de I'information manus-

crite proposés dans la littérature dans ces deux cas de figure.

Dans le cas ou l'on dispose d’'un modele de document suffisamment contraint, il
est possible d’effectuer une localisation fiable de I'information sans reconnaissance
en se basant sur la structure physique connue du document. Il s’agit pricipalement,
par ordre de contraintes, des documents suivants : formulaires, cheques bancaires,
adresses postales ou textes contraints.

2.3.1 Localisation de champs d’intérét dans les formulaires

Les formulaires contenant des informations manuscrites possedent généralement
une structure totalement statique, autorisant une localisation immédiate des zones
d’intérét. A partir de ces zones d’intérét, des délimiteurs matérialisant la zone dans
laquelle le scripteur doit écrire permettent d’identifier facilement les composantes
appartenant au champ recherché : cases prédéfinies dans le cas de précasé, zone
identifiant la région contenant 'information, ligne de base sur laquelle le scripteur
doit remplir le champ. L’application d’un simple calque peut ainsi parfois suffire a
extraire les informations recherchées.

Dans [Madhvanath 95], des formulaires de recensement sont traités, ou chaque
champ a remplir est délimité par un rectangle qui regoit un mot unique de la part
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du scripteur (voir figure 2.5 gauche) ; un simple calque permet de localiser les mots.
Dans [Milewski 06a], des formulaires de pré-hospitalisation sont traités, a partir
desquels cinq champs particuliers sont extraits. Comme les régions sont statiques,
la localisation ne pose aucun probléme (voir figure 2.5 droite).

Prehospital Care Report
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Fig. 2.5 — Exemples de formulaires : formulaire de recensement traité dans
[Madhvanath 95] et formulaire de pré-hospitalisation[Milewski 06a].

Dans tous ces cas de figure, leur structure étant parfaitement connue, le modele
de document lié aux formulaires est tellement contraint qu’il autorise une localisation
immédiate et sans problémes des informations [Bayer 97, Niyogi 97], ne nécessitant
pas d’analyse de la structure du document ni d’étape de reconnaissance.

2.3.2 Localisation de montants sur les cheques bancaires

Depuis les années 90, les systemes de lecture automatique de cheques per-
mettent de lire quotidiennement plusieurs millions de cheques. Dans ces applica-
tions, on cherche principalement a localiser et a reconnaitre le montant littéral
et/ou numérique [Ye 99, Djeziri 97, Kim 97a, Heutte 97], mais aussi parfois les dates
[Morita 02, Xu 03], et les signatures [Madasu 03].

L’aspect des cheques comporte des variations suivant les banques : les logos sont
différents, la texture du fond varie, etc. Malgré ces variations, la structure des cheques
d’un méme pays reste stable (voir figure 2.6). En France par exemple, la position
des guides pour D'écriture des champs par l'utilisateur est fixée par une norme qui
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donne les dimensions de chacun des éléments (norme AFNOR NFK 11-111). Si
cette norme n’est pas toujours parfaitement respectée dans la pratique, la position
des informations est approximativement connue et certains repéres permettent de
retrouver facilement les champs d’intérét. Le montant littéral est toujours précédé
de la mention «payez contre ce cheque» ! et guidé par une ligne de base. Concernant
le montant numérique, il est entouré de deux symboles euro : un petit a gauche et
un grand & droite, dont la position, la taille et la forme sont précisées dans la norme.
Ces symboles peuvent donc étre facilement retrouvés par template matching. Le
montant numérique est également souvent délimité par un rectangle.
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Fi1G. 2.6 — Exemples de cheques bancaires frangais binarisés. Si les styles de logo et

les fonds varient suivant les banques, la position des champs d’intérét est approxi-
mativement stable.

Dans la littérature, on peut distinguer deux types d’approches permettant de
localiser le montant littéral et le montant numérique : les approches qui reposent

! Avant le passage & I’euro au début de ’année 2002, cette mention était «B.P.F.».
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entierement sur la connaissance de la position des guides pour les montants ou des
symboles particuliers, et les approches plus génériques procédant a une véritable
analyse de la structure du cheque.

Dans [Kim 97al, les auteurs présentent un systéme de lecture automatique de
cheques effectuant la lecture des deux montants. Les deux montants sont localisés
par une analyse de I'image du cheque : présence de deux longues lignes horizontales
proches du montant littéral, signe $ et rectangle fermé autour du montant numérique.
Dans [Heutte 97], un systéme de localisation et de lecture du montant numérique des
cheques francais est présenté. La localisation automatique du montant numérique
est effectuée grace a la détection de la mention «BPF» juste avant le montant. Dans
[Lee 97], la localisation des informations sur des cheéques bancaires brésiliens est
effectuée par un simple calque grace au patron tres stable de ces cheques.

Dans [Ye 99], les auteurs présentent une méthode de localisation des informations
manuscrites sur les chéques bancaires. La méthode est basée sur une détection et
une élimination des lignes de base par morphologie mathématique. La connaissance
a priori sur la position des informations est ensuite intégrée dans une combinaison
d’analyses ascendante et descendante du cheque. Les informations manuscrites sont
extraites par un seuillage adaptatif local. Dans [Djeziri 97] l'extraction des éléments
d’un cheque se fait par une élimination des lignes de base en extrayant un modele
de cheéque vierge au cheque a traiter. Dans un second temps, un étiquetage des
composantes connexes du cheque est réalisé a partir de leurs boites englobantes.

On peut constater que d’une maniére générale, la localisation des entités
numériques sur un cheque ne pose pas de probléeme. Cette opération est dans tout
les cas réalisée indépendamment de la reconnaissance des montants.

2.3.3 Localisation d’entités dans les adresses postales

Dans les nombreuses applications de lecture des adresses postales développées
récemment, la localisation des informations a lieu & deux niveaux. Dans un pre-
mier temps, une localisation du bloc adresse est effectuée [Jain 92, Tulyakov 03,
Pfister 00, Lii 93, Wang 88]. Dans un second temps, une interprétation du bloc
adresse est réalisée afin de localiser le code postal [Cohen 91, Jarousse 98,
de Waard 94], le bureau distributeur [Park 02] ou un nom de rue [Kim 98].

La localisation du bloc adresse peut paraitre aisée sur des enveloppes «propres»,
mais il existe de nombreuses enveloppes contenant des images ou des messages pu-
blicitaires en plus du timbre et du tampon postal. Les techniques employées ne
font généralement pas intervenir les connaissances a priori sur la position du bloc
adresse ; elles reposent plutot sur des approches géométriques analysant la taille et la
disposition des boites englobantes des composantes connexes [Yeh 87, Wang 88], ou
sur des approches a base de détection de texture qui distinguent les zones «écriture»
des zones «fond» [Jain 92].

Contrairement a la détection du bloc adresse dans ’enveloppe, les méthodes mises
en ceuvre pour la localisation des champs d’intérét dans le bloc adresse reposent sur
I’exploitation d’un certain nombre de contraintes régissant la structure des adresses
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postales sur les enveloppes : le bloc adresse est disposé en lignes dont le nombre peut
varier, et dans lequelles on retrouve toujours les champs prénom, nom, numéro et
nom de rue, code postal et nom de ville (voir figure 2.7).
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F1c. 2.7 — Image d’enveloppe en niveau de gris traitée dans [Jain 92] (en haut)
et blocs adresse provenant d’enveloppes francaises (a gauche [El-Yacoubi 02]) et
américaine (& droite [Kim 97b]).

Dans [Pfister 00], les auteurs décrivent les algorithmes de traitement pour la
localisation et la reconnaissance de codes postaux sur des enveloppes allemandes.
Pour cela le bloc adresse est dans un premier temps segmenté en lignes grace & une
approche itérative. La segmentation des lignes en mots est réalisée en se basant sur
I’hypothese que la ligne contenant le code postal ne contient que deux entités : le
code postal a gauche et le nom de la ville a droite. La localisation du code postal se
fait donc en séparant les lignes en deux sur un critere de distance. Les hypothéses
de segmentation générées sont évaluées par un ratio hauteur/largeur, de maniere a
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fournir a gauche une hypothese de localisation réaliste pour un code postal.

Dans [Jarousse 98], une méthode de localisation du code postal dans les blocs
adresse est basée sur trois modules principaux. Le premier recompose, apres une
phase de pré-étiquetage des composantes connexes, les caractéres mal formés. Le
second module réalise inversement la séparation des mots en graphemes et établit
une description syntaxique des séquences rencontrées. Enfin, une phase de décision
inspecte ’ensemble des données obtenues pour extraire le code postal au sein du
bloc adresse.

Dans [Kim 98], les auteurs présentent un systéme d’interprétation d’adresses
postales qui vise & localiser et reconnaitre les mots clefs. Aprés une étape de seg-
mentation en lignes de texte, les lignes sont segmentées en mots selon une approche
ne faisant pas appel a la reconnaissance. Les espaces inter-mots sont déterminés a
I’aide d’un réseau de neurones alimenté par des caractéristiques extraites des boites
englobantes des composantes. Un moteur de reconnaissance de mot isolé procédant
par programmation dynamique est ensuite appliqué sur le résultat de la segmen-
tation en mots. Les mots sont identifiés en mettant en concurrence les entrées du
lexique. Les phases de localisation (segmentation en mots) et de reconnaissance sont
donc indépendantes.

Le systeme HWAI (HandWritten Address Identification), détaillé dans de nom-
breux articles [Srihari 97a, Cohen 94, Cohen 91], réalise une chaine de traitement
complete pour linterprétation des adresses postales américaines, les champs re-
cherchés étant le bureau distributeur et le code postal. Le systeme prend en entrée
des images en niveaux de gris de blocs adresse. Apres une étape de segmentation
du bloc en lignes, plusieurs hypotheses de segmentation des lignes en mots sont
générées en se basant sur les espaces entre les composantes connexes. A Taide de
caractéristiques spatiales, une étape de classification grossiére est appliquée sur les
hypotheses de mots pour les étiqueter en tant que lettre ou regroupement de lettres,
nom de I’Etat, chiffre, code postal, boite postale, bruit. Une analyse syntaxique a
deux dimensions est alors effectuée en mettant en correspondance les hypotheses de
segmentation/classification avec des régles syntaxiques contenant les connaissances
a priori sur la structure d’un bloc adresse. L’'une des syntaxes possibles est par
exemple : Iere ligne : boite postale + nombre ; 2éme ligne : numéro de rue + nom de
rue ; 3éme ligne : code postal + nom de ville + nom de I’Etat. L’ensemble d’étiquettes
donnant le meilleur score de “matching” est conservé. Dans un second temps, une
reconnaissance des entités ainsi étiquetées est effectuée.

Comme le montre cette étude des systémes de localisation d’entités manuscrites
dans les blocs adresse, les connaissances a priori varient suivant les pays, mais consti-
tuent d’une maniere générale un modele de document suffisamment contraint pour
réaliser une localisation des codes postaux et des mots clefs sans reconnaissance. Il
existe toutefois des travaux réalisant conjointement la localisation et la reconnais-
sance des entités dans les adresses postales [El-Yacoubi 02]. Nous aborderons ces
travaux dans la section 2.3.5.
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2.3.4 Localisation/reconnaissance de mots dans des textes libres

Il y a quelques années sont apparus les premiers travaux concernant la lecture de
textes manuscrits dits «libres». Lorsque des textes libres pleine page sont traités, le
modele physique de document est peu contraint : la structure, le contenu et I’objet du
document sont inconnus. La seule contrainte généralement connue est une orienta-
tion privilégiée des lignes de texte. On ne peut donc plus exploiter les connaissances
a priori sur la disposition physique des entités pour localiser I'information. Contrai-
rement aux applications de lecture automatique de cheques ou d’adresses postales ou
I'industrialisation a motivé les recherches, les besoins applicatifs vis-a-vis des textes
libres ne sont pas encore parfaitement identifiés. Il est donc difficile de savoir ce que
I’on cherche a localiser et & reconnaitre. Actuellement, les travaux portent donc es-
sentiellement sur la reconnaissance intégrale de textes dont le lexique plus ou moins
grand est supposé connu. Dans tous ces travaux, on procede a une segmentation
du document en lignes sans reconnaissance. Deux stratégies peuvent ensuite étre
utilisées pour réaliser la segmentation des lignes en mots :

— La premiere stratégie consiste a effectuer la localisation sans reconnaissance. La
segmentation en mots est généralement effectuée par une analyse des espaces
entre composantes afin de distinguer les espaces inter-mots des espaces inter-
lettres [Marti Ola, Nosary 02, Srihari 93, Kim 01]. Des méthodes de recon-
naissance de mots isolés (voir chapitre précédent) sont ensuite appliquées sur
les hypotheses de segmentation. On peut comparer cette statégie avec les ap-
proches «segmentation-based» pour la reconnaissance de séquences numériques
dans le sens ou le séquencement des traitements empéche toute remise en cause
des hypotheses de segmentation a l’issue de I’étape de reconnaissance. Une er-
reur lors de I’étape de segmentation ne peut donc étre rattrapée.

— La deuxiéme stratégie que I'on peut qualifier de «localisation/reconnaissance»
consiste a réaliser conjointement la segmentation et la reconnaissance sur l’en-
semble de la ligne de texte [Marti 01b, Vinciarelli 04]. On peut ainsi voir cette
stratégie comme une extension a la ligne de texte des méthodes de segmen-
tation implicite ou de segmentation-reconnaissance mises en ceuvre a 1’échelle
du mot ou des séquences numériques. Plutot que de considérer des décisions
locales de segmentation ne prenant pas en compte le contexte, ce type d’ap-
proche propose des solutions de segmentation/reconnaissance sur ’ensemble
de la ligne de texte. L’inconvénient de cette stratégie réside toutefois dans
I’explosion combinatoire engendrée par la multiplication des hypotheses de
segmentation /reconnaissance sur une ligne de texte.

Nous donnons maintenant des exemples de ces deux stratégies.

Localisation des mots sans reconnaissance

Dans [Marti 0Ola, Nosary 02], une reconnaissance de textes libres ou certaines
contraintes sont imposées aux scripteurs est présentée. Du fait de ces contraintes,
il n’existe pas d’applications industrielles mettant en ceuvre de tels documents, et
les travaux sont essentiellement académiques. Il s’agit en particulier de contraintes
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d’espacement entre les lignes et d’espacement entre les mots, afin de faciliter la
segmentation en lignes et la segmentation en mots (voir figure 2.8). Nous qualifions
par la suite ces documents de textes faiblement contraints.
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F1G. 2.8 — Exemples de textes manuscrits francais et anglais traités dans [Nosary 02]

et [Marti Ola]. Certaines contraintes d’espacement inter-lignes et inter-mots ont été
imposées aux scripteurs.
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Dans ce cas, on ne dispose pas d’'un modele physique de document, mais des
connaissances a priori sur les espacements entre les lignes et entre les mots per-
mettent d’effectuer une localisation des mots sans faire appel a la reconnaissance.
Dans [Marti Ola] et [Nosary 02], les documents exploités ont été produits en im-
posant deux contraintes aux scripteurs : premiérement, les lignes de texte doivent
étre suffisamment espacées de telle sorte qu’elles sont parfaitement séparables par
une simple recherche de lignes horizontales de pixels blancs. Deuxiemement, on im-
pose aux scripteurs de suffisamment séparer les mots pour que les espaces entre
deux mots (espaces inter-mots) soient toujours plus grands que des espaces séparant
deux lettres d’'un méme mot (espaces intra-mots). Sous cette contrainte, la tache
de segmentation d’une ligne de texte en mots consiste a estimer un seuil maximum
au-dela duquel les espaces entre deux composantes seront considérés comme espaces
inter-mots.

L’approche proposée dans [Srihari 93] segmente les lignes de texte en mots.
Chaque mot est ensuite soumis a un moteur de reconnaissance dont on conserve
les N meilleures propositions. Le treillis de reconnaissance de la ligne est alors ex-
ploré en considérant des contraintes linguistiques d’ordre grammatical (nom, verbe,
adjectif, ...). Le principal inconvénient de cette approche est d’enchainer les traite-
ments séquentiellement. Ainsi, une erreur de segmentation commise en amont est
fatale pour la reconnaissance.

Nous pouvons constater que les travaux mettant en ceuvre une localisation des
mots sans reconnaissance dans des documents dont la structure physique est in-
connue sont limités. Dans [Marti Ola] et [Nosary 02], les contraintes imposées aux
scripteurs ne sont que rarement respectées dans le cas de documents réels non des-
tinés & étre lus par un systéme de lecture automatique de documents [Seni 94]. Dans
[Srihari 93], une segmentation des lignes de texte en mots sans reconnaissance est
également effectuée, et I'exploitation de connaissances grammaticales ne peut corri-
ger toutes les erreurs faites lors de la phase de segmentation.

Localisation/reconnaissance de mots

Pour remédier au probleme difficile de segmentation des lignes en mots dans le
contexte de textes libres, les approches proposées dans [Marti 01b] et [Vinciarelli 04]
ne réalisent pas de segmentation préalable de la ligne en mots. Dans les deux cas, les
méthodes développées sont testées sur la base IAM [Marti 99] comportant des textes
relativement propres (voir figure 2.8, texte du bas). Apres une étape de segmentation
du document en lignes, les lignes de texte sont considérées dans leur intégralité, et
une décision globale de localisation/reconnaissance sur l’ensemble de la ligne est ef-
fectuée. La localisation/reconnaissance est réalisée par une approche & segmentation
implicite. Des modeles de lignes de textes sont réalisés grace a des HMM de lettres,
concaténés pour former des modeles de mots, eux-mémes concaténés pour former un
modele de ligne (voir figure 2.9). Lors du décodage, la segmentation et la reconnais-
sance des mots sur I’ensemble de la ligne de texte sont alors réalisées simultanément
par algorithme de Viterbi. Ces modeles de ligne considerent donc qu’une ligne de
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texte est composée uniquement de mots connus, ce qui impose de travailler avec de
grands lexiques : jusqu’a 50 000 mots dans [Vinciarelli 04], et plusieurs milliers dans
[Marti 01b].

modéles HMM de caractéres

» de mots

; 27
4 i—ﬁ—.  modéle HMM
I
A

modéles HVMM de phrases

F1G. 2.9 — Modele de ligne de texte utilisés dans [Marti 01b]

Afin de compenser la baisse de performances en reconnaissance induite par
ces grands lexiques, les auteurs introduisent des connaissances linguistiques sous
la forme de modeles statistiques de langage (N-gramme de mots [Rosenfeld 00]).
Ces stratégies de localisation/reconaissance semblent ainsi une solution intéressante
pour la segmentation en mots dans le cadre de la reconnaissance de textes libres.
Rappelons toutefois que ces deux travaux sont appliqués sur des textes ayant été
écrits dans 'optique d’une lecture automatique avec les contraintes d’espacement
décrites plus haut.

2.3.5 Documents non contraints : vers des systemes d’extraction
d’information

Nous avons pu constater que les stratégies employées pour la localisation
d’information manuscrite dans les documents contraints et faiblement contraints
dépendaient fortement du contexte de l'application. Lorsque le modele de docu-
ment est suffisamment contraint (chéques, formulaires, adresses postales), la locali-
sation est entierement basée sur des connaissances a priori sur la structure du do-
cument. Lorsque cette structure est inconnue (cas des textes faiblement contraints),
on cherche a localiser tous les mots du texte, soit par des approches utilisant des
connaissances a priori sur les espacements inter-mots et inter-lettres, soit en faisant
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intervenir la reconnaissance. Ces dernieres méthodes basées sur une localisation et
une reconnaissance conjointes des entités manuscrites sont toutefois possibles dans
les travaux présentés précédemment car les textes traités sont relativement propres
et ne contiennent que des mots appartenant a un lexique connu.

Le probleme de lecture intégrale de texte devient plus délicat dans le cas de
documents non contraints «réels» tels que les courrier entrants (voir figure 2.10),
pour plusieurs raisons. Premierement, le lexique des documents ne contient pas uni-
quement des mots d’un lexique connu, mais tous les mots d’une langue, ainsi que
des séquences numériques, des noms propres, ratures, signature, symboles divers
etc. Imaginons la mise en place d’une stratégie de localisation/reconnaissance sem-
blable a celles proposées dans [Marti 01b] et [Vinciarelli 04]. Les modeles de lignes
doivent pouvoir intégrer toutes ces informations n’appartenant pas au lexique sous
peine de ne pouvoir réaliser un alignement correct des modeles. Le processus de
reconnaissance doit également étre capable de reconnaitre des classes autres que
lettres : chiffres, symbole, bruit, etc. Deuxiémement, la structure en lignes des docu-
ments réels est parfois hasardeuse, et ’on rencontre fréquemment des lignes dont les
composantes sont liées avec une autre ligne, ou se chevauchant. Cette remarque est
également valable pour les mots qui peuvent se chevaucher ou comporter des espaces
inter-lettres plus importants que certains espaces inter-mots. Enfin les images de do-
cuments réels numérisés peuvent contenir des défauts de numérisation engendrant
du bruit.

En ’état actuel des recherches, la lecture intégrale de documents réels sans
connaissance a priori semble donc extrémement délicate, et la difficulté d’une telle
tache ne peut pas conduire a des résultats fiables. Dans le cas des courriers entrants,
on peut d’ailleurs s’interroger sur l'intérét d’une lecture intégrale du document,
puisque seules certaines informations nous intéressent : identité et coordonnées de
I'expéditeur, objet du courrier, etc.

A partir de ce double constat d’impuissance et d’intérét limité, une solution al-
ternative a la lecture intégrale des documents est la lecture partielle visant a extraire
I'information d’intérét : nom de I'expéditeur, numéro de client, objet du courrier,
etc. Contrairement a la localisation de montants dans les chéques ou de champs
dans les formulaires, on souhaite localiser des champs manuscrits particuliers dans
un environnement de texte manuscrit, sans pour autant localiser toutes les entités
d’un texte comme dans la lecture intégrale de document. On se situe donc dans une
problématique d’extraction d’information dans des documents manuscrits.

Peu de travaux ont abordé cette problématique. Selon nous, seuls les travaux de
Koch [Koch 06], réalisés en parallele des travaux présentés dans cette these, traitent
de lextraction d’information dans des documents manuscrits non contraints réels.
Les travaux présentés concernent ’extraction de mots clefs appartenant a un lexique
dans les courriers entrants présentés dans la section 2.2.1 en vue d’effectuer une
catégorisation des documents. Bien que n’étant pas appliquée sur des textes libres,
Papproche développée dans [El-Yacoubi 02] visant a localiser et reconnaitre simul-
tanément des noms de rue dans des lignes d’adresses postales mérite également d’étre
mentionnée car elle permet d’effectuer une réelle opération d’extraction d’informa-
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Fia. 2.10 — Courrier entrant et difficultés rencontrées par rapport a un texte libre
propre dont le lexique est connu.

tion. Nous décrivons maintenant ces deux approches.

Extraction de mots clefs dans des courriers entrants

Dans [Koch 06], un systeme de catégorisation de courriers entrants basé sur
Pextraction de mots clefs appartenant a un lexique (jusqu’a 1000 mots) est présenté.
Il s’agit de déterminer I'objet d’un courrier en détectant la présence d’un certain
nombre de mots dans le texte.

La stratégie utilisée pour l'extraction des mots clefs repose sur une analyse glo-
bale des lignes de texte. Un modele de ligne comprenant a la fois les mots apparte-
nant au lexique, les mots hors lexique et les espaces est proposé (voir figure 2.11).
Une stratégie de segmentation/reconnaissance appliquée sur I’ensemble de la ligne
produit un treillis d’observations qui, aligné sur le modeéle de ligne, propose des
hypotheses de localisation et de reconnaissance des mots appartenant au lexique.

La modélisation des éléments hors lexique est effectuée par un modele ergo-
dique permettant toutes les transitions possibles entre lettres. Ce modele ergo-
dique est mis en concurrence dans le modele de ligne avec les modeles de mots
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B modale ergodique

F1a. 2.11 — Modele de ligne utilisé par Koch [Koch 06]. EI et EF désignent 1'état
initial et ’état final du modele, et «_» désigne les espaces inter-mots

du lexique. La stratégie de segmentation/reconnaissance met en ccuvre une étape
de sur-segmentation des composantes par une analyse des contours et un classifieur
neuronal. Une méthode de réduction de lexique est mise en ceuvre afin de limiter la
combinatoire des hypotheses de segmentation/reconnaissance.

L’extraction des mots clefs repose donc sur une modélisation partielle des lignes
de texte permettant a la fois de localiser et reconnaitre les mots appartenant a un
lexique, et d’absorber les mots hors lexique sans toutefois les reconnaitre.

Extraction du nom de rue dans des adresses postales

Dans [El-Yacoubi 02], une approche similaire basée sur la modélisation d’une
ligne de texte est appliquée a I'extraction de nom de rue dans des adresses postales.
La modélisation des lignes est réalisée par des modeles de Markov cachés. Le modele
de ligne est constitué du modele de nom de rue recherché, auquel on concaténe un
modele générique a gauche et un modele générique a droite permettant d’absorber
les informations non pertinentes (numéro de rue, nature de la voie, etc.). Signalons
que la taille du lexique atteint plusieurs milliers de mots, mais que le systeme inclut
des méthodes efficaces de réduction de lexique. Comme dans [Koch 06], ’absorption
des éléments hors lexique est réalisée par un modele ergodique permettant toutes
les transitions possibles entre lettres.

Les travaux présentés dans [Koch 06] et [El-Yacoubi 02] réalisent ainsi une ex-
traction d’information dans les documents manuscrits. Les stratégies reposent sur
une modélisation permettant une reconnaissance partielle des lignes de texte par
Iintermédiaire de modeéles ergodiques qui modélisent I'information hors lexique.

L’extraction d’information est toutefois un vaste domaine qui, s’il a peu été
étudié sur des documents manuscrits, a connu de nombreux travaux sur les docu-
ments électroniques. Nous présentons maintenant ce domaine de recherche et ses
applications.
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F1g. 2.12 — Modele de ligne utilisé par El Yacoubi [El-Yacoubi 02], obtenu par
concaténation des modeles de nom de rue recherchés et des modeles ergodiques
a gauche et a droite permettant d’absorber les éléments hors lexique.

2.4 Extraction d’information dans les documents tex-
tuels

2.4.1 Définition

L’extraction d’information est un terme assez général et donc difficile & définir du
fait que 'on peut extraire de I'information & partir de sources tres différentes : une
scene vidéo, une séquence de nucléotides, un livre, une séquence sonore, etc. Dans la
langue francaise, selon le dictionnaire «Le petit Robert», le verbe «extraire» signifie
tirer, dégager, isoler ou relever une information de quelqu’un ou quelque chose.
Lorsque 'on considere 'extraction d’information dans des documents, il s’agit donc
d’une opération de sélection de l'information pertinente.

L’extraction d’information dans les documents a connu un grand intérét ces
dernieres années avec ’explosion du nombre de documents disponibles sur internet.
On a coutume de distinguer les méthodes d’extraction suivant le type de docu-
ments traités : documents structurés, semi-structurés ou textes en langage naturel.
Les documents structurés ont une structure extrémement rigide et stable pour une
méme catégorie de documents. Il s’agit par exemple de pages internet structurées
par des balises HTML qui constituent des reperes privilégiés pour une extraction
d’information immédiate. Les documents texte en langue naturelle sont au contraire
considérés comme non structurés. L’extraction d’information dans ce type de docu-
ment nécessite généralement des traitements plus importants. Enfin on considere sou-
vent une catégorie intermédiaire de documents dits «semi-structurés». Ils possedent
une structure, mais cette structure est plus variable que dans le cas de documents
structurés. Ils peuvent contenir certains éléments en langue naturelle.

La tache d’extraction d’information dans les documents en langue naturelle nous
concerne plus particulierement dans la mesure ol ces documents ne possedent pas
de structure particuliere et sont par conséquent a rapprocher des documents ma-
nuscrits non contraints. On se focalise donc dans cette section sur les méthodes
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d’extraction d’information dans les textes en langage naturel. On trouve dans la
littérature plusieurs définitions pour l'extraction d’information dans les textes en
langue naturelle :

— Selon Appelt [Appelt 99], un systéeme d’extraction d’information consiste a
analyser du texte libre dans le but d’extraire différents types d’informations
spécifiques.

— Pour Pillet [Pillet 00], 'extraction d’information consiste a identifier de 'in-
formation bien précise d’un texte en langue naturelle mais aussi & pouvoir la
représenter sous forme structurée.

— Selon Califf [Califf 03], I'extraction d’information est une forme d’analyse su-
perficielle de texte qui localise un ensemble spécifié de champs pertinents dans
un document en langue naturelle.

— Dans [Cowie 96], il s’agit d’extraire des informations factuelles précises d'un
ensemble de documents homogenes pour remplir automatiquement un formu-
laire défini a I’avance.

— Selon Poibeau [Poibeau 02], lextraction d’information désigne lactivité qui
consiste a extraire automatiquement de 'information structurée a partir d’un
texte en langage naturel non structuré.

On constate que les définitions ne sont pas toutes identiques, méme si cer-
taines notions sont communes a la plupart d’entre elles. On peut ainsi dégager
assez précisément la notion de «champs pertinents», également désignée par les
termes d’«information spécifique» ou d’«information bien précise» dans les définitions
ci-dessus. L’information recherchée est ainsi «pertinente» ou «spécifique» pour un
probleme d’extraction considéré, et signifie implicitement que le reste du message
n’est pas pertinent (ou moins pertinent) pour le probléeme donné. La deuxieme notion
véhiculée dans presque toutes ces définitions est la notion d’«information structurées»,
qui est sous-entendue dans les termes d’«ensemble spécifié de champs pertinents» ou
de «formulaires». Plus floue, cette notion signifie qu’il existe des relations plus ou
moins fortes entre les différents champs pertinents extraits. La dernieére notion a
retenir selon nous dans ces définitions concerne I’«analyse superficielles des textes.
Si cette notion n’est pas nécessaire a la définition de 'extraction d’information, elle
fait allusion aux techniques mises en ceuvre pour l'extraction d’information dans
les textes. Le qualificatif de «superficielle» sous-entend que ’on ne cherche pas a
modéliser finement I’ensemble du texte, mais plutot a réaliser une modélisation fai-
sant cohabiter une description précise de l'information pertinente, et une descrip-
tion plus floue de I'information non pertinente. Nous verrons par la suite que cette
modélisation a la fois en profondeur et surfacique constitue la clef des systemes
d’extraction d’information.

Une compilation de toutes ces définitions pourrait donc étre la suivante : [’ez-
traction d’information consiste en I’analyse superficielle de texte en langue naturelle
en vue d’une identification de champs pertinents entre lesquels il existe une relation.
Afin d’illustrer les différentes notions que nous venons de dégager, nous présentons
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deux exemples d’extraction d’information.

Exemples

Un exemple classique d’extraction d’information provenant de la sixieme cam-
pagne d’évaluation américaine Message Understanding Conferences (MUC), consiste
a remplir un certain nombre de champs a partir du texte suivant :

San Salvador, 19 avril 1989 (ACAN-EFE) — Le président du San Salvador
Alfredo Cristani a condamné l’assassinat d’origine terroriste de [’Attorney

General Roberto Garcia Alvarado et a accusé Le Front de Libération Natio-
nal Farabundo Marti (FMLN) du meurtre. (...)

Dans le cadre de I'extraction d’information relative aux attentats en Amérique
du sud, les participants doivent remplir le formulaire suivant :

Date de l’incident : “19 avril 1989”

Lieu de l’incident : “San Salvador”
Auteur : Organisation “FMLN”

Cible humaine : “Roberto Garcia Alvarado”

On constate que les champs extraits sont pertinents au sens de la tache d’extrac-
tion considérée : les attentats en Amérique du sud. Concernant la «structuration»
de l'information extraite, elle désigne les relations qui existent entre les différents
champs extraits : ici ces relations sont tres fortes puisque tous les champs sont re-
latifs a l'attentat. En se basant sur ces relations, il est possible de créer une phrase
générique du type Le <Date de l'incident> a <Lieu de l'incident> en Amérique du
sud, <Auteur> a réalisé un attentat contre <Cible humaine>. Lorsque différents
champs sont extraits comme dans cet exemple, on parle d’extraction d’information
«multislot».

Un autre exemple d’extraction d’information & partir d’une dépéche est présenté
en figure 2.13 ('exemple est tiré de [Bikel 99]). Les noms de lieu, de personnes et
d’organisations ont été extraits de textes anglais et espagnols. Remarquons dans
ce cas que la structuration des informations extraites est beaucoup moins évidente
puisque les relations entre les différents noms propres ne sont pas établies.

L’extraction d’information dans des documents vise donc a renseigner un certain
nombre de champs pertinents en parcourant le document. Récemment, 1’explosion
du nombre de documents a motivé une automatisation du processus d’extraction
d’information, pour les raisons suivantes :

— L’extraction d’information pertinente d’une base de document permet d’effec-

tuer une indexation des documents en fonction de I'information recherchée. Le
stockage de 'information pertinente dans une base de données autorise des re-
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The delegation, which included the commander of the {J.Nj troops in [Bosnig} Lt. Gen. Sir

Michael Rose, went to the Serb stronghold of Pale] near Sa;ajevol, for talks with Bosnian
Serb leader Radovan Karadzic.

Este ha sido el primer comentario publico del presidente Clinton respecto a la crisis de

Oriente Medio| desde que el secretario de Estado, Warren Christopher, decidiera regresar
precipitadamente a para impedir la ruptura del proceso de paz tras la violencia

desatada en el sur de Liband]
I

2. Persons

FiG. 2.13 — Exemple d’extraction d’information dans des textes anglais et espagnol
provenant de [Bikel 99].

cherches ultérieures. L’automatisation de I’extraction d’information se justifie
lorsque le nombre de documents traités est important et/ou que l'opération
d’extraction d’information manuelle est fastidieuse ou impossible (cas de do-
cuments anciens et fragiles difficilement manipulables). L’automatisation peut
également se révéler précieuse dans le cas d’une base dynamique de documents
comportant de nouvelles entrées fréquentes.

— L’extraction d’information pertinente permet ensuite une catégorisation ou un

tri automatique des documents.

— L’extraction automatique d’information peut également faciliter la lecture d’un

document en mettant en évidence certains mots, groupes de mots ou passages.

— Dans le domaine de la fouille, la génération d’une base de données issue d’'un

processus automatique d’extraction d’information peut également permettre
de découvrir de nouvelles connaissances par 'apprentissage de regles ou de
statistiques.

Les applications d’une extraction automatique d’information sont donc nom-
breuses : traitement de rapports de filature d’une agence de surveillance, gestion de
dépéches d’une agence de presse, manipulation de rapports d’incidents d’une compa-
gnie d’assurances, etc. Entre 1987 et 1998, les “Message Understanding Conferences”
(MUC [MUC 91, MUC 92, MUC 93, MUC 95, MUC 98]) organisées par ’ARPA
(Advanced Research Projects Agency) ont encouragé la recherche en extraction
d’information en vue d’améliorer le management de l'information dans le secteur
militaire. Ces conférences américaines organisaient chaque année une évaluation des
méthodes d’extraction d’information dans de larges corpus dont les sujets variaient
suivant les années. Lors de MUC1 et MUC2, les corpus étaient constitués de mes-
sages de la marine américaine. MUC3 en 1991 puis MUC4 en 1992 ont abordé un
corpus de dépéches de presse traitant de récits d’attentats en Amérique du Sud. En
1993, avec MUCS5, il s’agissait d’extraire des informations a partir de deux corpus :
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des dépéches sur des annonces de fusions / acquisitions d’entreprises, et des docu-
ments traitant de microélectronique. En 1995, le corpus de MUC6 était constitué
de dépéches sur les nominations d’individus et les changements de position dans les
entreprises. En 1998, la derniere des conférences MUCT était destinée a I’analyse de
dépéches sur des lancements de satellites.

Nous décrivons maintenant les différents étapes d’un syteme d’extraction d’in-
formation.

2.4.2 Chaine de traitement pour l’extraction d’information dans
des textes en langue naturelle

Selon Soderland [Soderland 94], un systéme d’extraction d’information dans les
textes en langue naturelle intervient a deux niveaux. Une premiere phase est des-
tinée a structurer le document en l'enrichissant de connaissances a ’aide d’outils
spécifiques au traitement automatique des langues : ajout de connaissances lexi-
cales, sémantiques, ou linguistiques connues du systeme. Une analyse syntaxique
peut également permettre d’ajouter des informations syntaxiques ou grammaticales.
Dans un second temps, I’étape d’extraction d’information est réalisée par une ana-
lyse syntaxique de la structure du message qui transforme la séquence structurée en
une représentation cohérente du texte pour le probleme considéré. Cette analyse re-
pose sur 'exploitation d’un modele de connaissance de haut niveau. Nous décrivons
brievement ces deux étapes.

Outils du Traitement Automatique des Langues (TAL)

Les méthodes de TAL destinées a enrichir un texte en langue naturelle pour
lextraction d’information sont généralement constituées de différents niveaux de
traitement :

— La segmentation consiste a segmenter le texte en unités lexicales et a y repérer
des marques de paragraphe ou autres marques indiquant la structure logique
du document. On obtient alors les mots sous leur forme dite «fléchie». Cette
étape n’est pas triviale a cause des sigles et des abbréviations possédant des
points pouvant étre confondus avec des fins de phrase. Par exemple : il marche
vers 'U.F.R. — il / marche / vers /1’ / U.F.R.

— L’analyse morphologique et lexicale associe aux mots sous leurs formes
fléchies un lemme accompagné de propriétés morphologiques, syntaxiques et
sémantiques. Au cours de cette étape, des variables spécifiques sont associées
a chaque mot : lemme, type grammatical, genre et nombre du mot. On ob-
tient alors une représentation sémantique et morpho-syntaxique des mots pour
chaque lemme. Par exemple, pour le mot marche :

1. lemme : marcher, catégorie : verbe, nombre : singulier, personne : premiére
ou troisiéme, temps : présent, mode : indicatif ou subjonctif.

2. lemme : marche, catégorie : nom, nombre : singulier, genre : féminin.
L’étiquetage est réalisé a l’aide de dictionnaires des formes fléchies contenant
pour chaque forme fléchie sa base lexicale, sa catégorie grammaticale et ses
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variations.

— L’analyse syntaxique est une étape de «décodage» qui fournit la structure
grammaticale des phrases a partir de la représentation lexicale et morpho-
syntaxique de la séquence de mots. Il s’agit donc d’une analyse de séquence,
qui peut étre compléte ou partielle, suivant I’objectif. L’analyse syntaxique par-
tielle («Shallow Parsing» ou «chunking») est une technique permettant d’obte-
nir une compréhension de la structure de la phrase, sans pour autant réaliser
une analyse intégrale du texte sous la forme d’un arbre. La sortie d’un chun-
ker est une division de la phrase en une série de groupe grammaticaux (nom,
verbe ou phrase prépositionnelle). Méme partielle, cette analyse syntaxique
permet d’extraire de I'information. En opposition, le «Part Of Speech» tag-
ging cherche a trouver la meilleure séquence de tag pour une séquence de mots
donnée. Contrairement au chunking, chaque mot est étiqueté.

Analyse de la structure du message

A Tissue de l'analyse syntaxique, on dispose de textes enrichis de connaissances
lexicales, syntaxiques, grammaticales, etc. En exploitant des connaissances de plus
haut niveau telles que les relations entre les différentes entités, on peut effectuer une
analyse visant & extraire le sens général des phrases. Cette analyse de la structure du
message va ainsi générer une représentation sémantique du texte, plus abstraite que
la représentation syntaxique, qui permet ’extraction des informations recherchées.
L’analyse de la structure du message suppose une modélisation de celui-ci. Comme
nous 'avons déja mentionné, la modélisation peut étre faite soit en profondeur sur
les informations pertinentes, soit en surface sur les entités non pertinentes. Pour
cela, on peut distinguer deux types de méthodes :

Les approches a base de régles : issues des techniques de traitement automatique
des langues, elles cherchent a modéliser les relations entre les entités du message pour
détecter les champs d’intéréts dans les textes. Les premiers travaux ont utilisé des
approches a base de regles et de conjonction de régles définies a la main. La définition
manuelle des régles étant particulierement fastidieuse, des travaux fondés sur des
techniques d’apprentisage automatique de regles ont ensuite vu le jour, reposant
sur la programmation logique inductive [Muggleton 92] ou l'inférence grammaticale
[Gold 67, Angluin 87].

Les approches statistiques cherchent a effectuer une modélisation statistique du
message a extraire. Les premiers travaux se sont basés sur les approches utilisées pour
les taggers syntaxiques [E.Charniak 93]. Ce type d’approche repose sur les outils
statistiques pour la modélisation de séquence, en particulier les modeles de Markov
cachés ou, plus récemment, les champs conditionnels aléatoires. Dans [Bikel 99], un
systeme d’extraction de noms de lieu, de personnes ou d’organisations, de dates et
de nombres est effectué sur les textes de MUC6 et MUCT. Dans ce systeme, les
mots sont étiquetés par le HMM soit en tant que nom de personne, de lieu, etc., soit
avec I'étiquette «NOT-A-NAME>». Les états du HMM correspondent & ces étiquettes
(voir figure 2.14).
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START-OF-SENTENCE O X END-OF SENTENCE

1 .
NOT-A-NAME i

F1a. 2.14 — Modele de phrase utilisé dans [Bikel 99] pour l’extraction de noms de
personne, d’organisation, etc. dans des textes en langue naturelle.

Dans [Freitag 99], les HMM sont appliqués a l'extraction d’informations telles
que le titre du document, ’abstract, etc. a partir de textes. Pour cela, un HMM est
utilisé, ou chaque état représente une étiquette particuliere. Dans [Leek 97], les HMM
sont utilisés pour 'extraction d’information factuelle a partir d’un corpus de prose
anglaise. Dans [Zaragoza 98], les HMM sont appliqués au probléeme d’extraction
d’information dans les dépeches de nomination des individus dans les entreprises de
la conférence MUCG.

Les champs aléatoires conditionnels (ou Conditional Random Field : CRF) se si-
tuent dans un cadre probabiliste et sont basés sur une approche conditionnelle pour
étiqueter et segmenter les séquences de données [Lafferty 01]. Le principal avantage
des CRF sur les HMM est qu’ils permettent de relacher les hypotheses faites sur
I'indépendance des observations. En effet, les modeles conditionnels considerent la
probabilité conditionnelle p(z]y) plutét que la probabilité jointe p(x,y). Contrai-
rement aux modeles génératifs, on ne cherche donc pas a modéliser les observa-
tions. Plusieurs expériences ont montré la supériorité des CRF par rapport aux
HMM sur des problemes réels [Lafferty 01, Pinto 03]. Les CRF ont en particulier
été appliqués sur des problemes d’extraction d’information, pour le parsing (POS
tagging) [Kristjannson 04, Lafferty 01], le shallow parsing [Sha 03] ou I’annotation
sémantique [Cohn 05].

Si ces outils d’extraction d’information ont été appliqués avec succes sur les
documents électroniques, nous nous intéressons maintenant & leur application aux
documents manuscrits.
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2.4.3 Application des techniques d’extraction d’information aux
documents manuscrits

Etant donné le succes des systemes d’extraction d’information sur les textes en
langue naturelle, on peut se demander si les méthodes d’extraction d’information
décrites précédemment peuvent étre appliquées aux textes manuscrits.

Rappelons que les méthodes pour 'extraction d’information dans les textes na-
turels sont composées de deux phases : une premiere phase destinée a ajouter des
informations au texte en segmentant le texte en mots, puis en associant & chaque
mot des informations lexicales, sémantiques, linguistiques ou syntaxiques a ’aide de
dictionnaires de formes fléchies. Dans un second temps, une analyse syntaxique est
chargée d’analyser le texte dans sa globalité plus ou moins superficiellement, afin
d’identifier les passages pertinents.

Dans I’hypotheése d’'une adaptation aux textes manuscrits des méthodes d’ex-
traction d’information sur les textes en langue naturelle, la premiére phase semble
difficilement applicable a I’écriture manuscrite. En effet, ’enrichissement du texte
par des connaissances suppose une «reconnaissance» du texte parfaite, c’est-a-dire
que 'on suppose que le texte a pu étre segmenté en mots et que chaque mot a pu
étre identifié. Dans le cas de textes manuscrits, nous avons vu dans la section 2.3.4
que la segmentation d’un texte en mots nous confrontait au paradoxe de Sayre selon
lequel les mots ne peuvent étre localisés sans avoir été reconnus au préalable, et
inversement. La reconnaissance des entités, immédiate et sans faille dans le cas des
textes numériques grace aux dictionnaires de formes fléchies, génere au contraire de
nombreuses erreurs et incertitudes dans le cas de textes manuscrits.

Certains travaux ont cherché & prendre en compte les erreurs et les incer-
titudes d’une reconnaissance. Dans [Ishitani 01, Miller 00, Taghva 04], il s’agit
des erreurs provenant d’'une reconnaissance OCR de documents numérisés. Dans
[Mulbregt 98, Miller 00], des textes sont prononcés oralement et soumis & un pro-
cessus de reconnaissance de la parole produisant également des erreurs. Dans
[Ishitani 01] par exemple, les auteurs répertorient lors d’une phase d’apprentissage
les erreurs les plus fréquentes de ’OCR sur chaque mot. En phase de décision,
cette connaissance a priori est exploitée afin de corriger les erreurs de ’OCR. Dans
[Miller 00], un OCR est passé sur des textes en langue naturelle au niveau lettre
(approche non dirigée par le lexique). Les mots sur lesquels 'OCR produit au moins
une erreur au niveau lettre sont détectés puisqu’ils n’appartiennent pas au diction-
naire (OOV : Out Of Vocabulary), et sont ignorés pour la phase d’extraction d’in-
formation. Une telle approche n’est pas transposable au cas de I’écriture manus-
crite pour deux raisons : premierement, elle suppose d’avoir localisé les mots du
texte ce qui, nous 'avons vu, est particulierement délicat dans le cas du manuscrit.
Deuxiémement, ’approche est basée sur la non prise en compte des mots dont le
résultat d’une reconnaissance sans lexique n’appartient pas au dictionnaire. Concer-
nant I’écriture manuscrite, on peut imaginer les faibles performances que produirait
une méthode de reconnaissance de mots sans lexique dans le cas d’un grand lexique.

Ainsi, le caractere incertain des techniques d’analyse de structure de textes ma-
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nuscrits (segmentation en ligne et surtout en mots) et l'incertitude engendrée par
les méthodes de reconnaissance des entités manuscrites interdisent 1'utilisation des
techniques classiques de tagging pour 'extraction d’information sur des textes ma-
nuscrits.

Puisque ces méthodes ne peuvent étre appliquées directement, on peut se de-
mander quelle stratégie adopter pour 'extraction d’information dans les documents
manuscrits. C’est ce que nous abordons dans la section suivante.

2.5 Stratégies pour ’extraction de champs numériques
dans des courriers entrants

Dans cette section, nous posons la problématique de l'extraction de champs
numériques dans les courriers entrants, et nous envisageons les différentes stratégies
possibles pour y répondre. Rappelons que les courriers entrants peuvent étre
considérés comme des documents non contraints puisque nous connaissons seule-
ment la langue et 'orientation privilégiée des lignes de texte.

2.5.1 Un probléme d’extraction d’information dans les images de
document

Dans la mesure ol la reconnaissance de séquences numériques et donc de champs
numériques ne pose plus vraiment de probléme lorsque ceux ci sont isolés (voir
section 1.5), la réelle difficulté du probléme consiste a localiser les champs d’intérét
dans les courriers manuscrits.

Or, selon le paradoxe de Sayre, la localisation des entités ne peut se faire qu’avec
une étape de reconnaissance des entités. Les champs numériques pouvant apparaitre
n’importe ou dans le document, deux solutions s’offrent alors a nous : une reconnais-
sance intégrale du document, ou une méthode de localisation et de reconnaissance
des champs numériques.

Nous avons déja mentionné les difficultés qu’engendrerait la reconnaissance
intégrale d’'un document manuscrit libre. Rappelons la difficile réalisation d’un
modele complexe des lignes de texte intégrant toutes les entités susceptibles d’étre
rencontrées dans une ligne de texte quelconque : intégralité des mots du dictionnaire
francais et leurs déclinaisons, champs numériques, bruit, chiffres n’appartenant pas
a des séquences numériques recherchées, ponctuation, symboles, etc. La réalisation
du moteur de reconnaissance associé permettant de reconnaitre tous les caracteres
élémentaires de ces entités (chiffres, lettres, bruit, ponctuation) poserait également
des problemes de fiabilité, méme si certains travaux ont cherché a développer de tels
classifieurs [Prevost 03].

La deuxieme solution de localisation et de reconnaissance des champs parait
ainsi plus réaliste. Elle nous rapproche alors des méthodes d’extraction d’information
abordées dans la section 2.4.
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On peut toutefois se demander si 'extraction des champs numériques dans les
courriers entrants est bien un probleme d’extraction d’information au sens de la
définition donnée dans la section 2.4.1 : ’extraction d’information consiste en l’ana-
lyse superficielle de texte en langue naturelle en vue d’une identification de champs
pertinents entre lesquels il existe une relation. D’apres les définitions des courriers
entrants et des champs numériques des sections 2.2.1 et 2.2.2, il apparait que les cour-
riers entrants sont effectivement des documents non structurés, et que les champs
numériques constituent une information pertinente pour notre application puisqu’ils
permettent un tri du courrier, une identification du client, etc. On peut en revanche
discuter de la notion de relation entre les champs pertinents. Au niveau champ
numérique, il est difficile de parler de relations puisqu’on ne peut pas affirmer a
priori que deux champs sont relatifs a la méme personne. Cependant, rappelons
que contrairement aux travaux concernant I’extraction d’information dans les textes
électroniques, il s’agit ici d’extraire de I'information & partir d’une image de docu-
ment. La localisation et la reconnaissance d’un champ numérique dans une image de
document peut ainsi étre vue comme une extraction multislot de chiffres entre les-
quels il existe de fortes relations. En se placant a un niveau encore inférieur, on peut
considérer la localisation et la reconnaissance de champs numériques du point de
vue de I'image ; 'opération peut alors étre vue comme ’extraction de pixels groupés
en chiffres, eux-méme regroupés en un champ numérique d’un type donné. La loca-
lisation et la reconnaissance de champs numériques dans des images de document
peut donc étre considérée comme un réel probleme d’extraction d’information.

Comme nous venons de le voir, les méthodes classiques d’extraction d’information
ne sont toutefois pas directement applicables a ’écriture manuscrite, et doivent ainsi
étre adaptées afin de prendre en compte l'incertitude liée a la reconnaissance de
I’écriture manuscrite.

Qu’il s’agisse des travaux d’extraction d’information dans les documents manus-
crits [Koch 06, El-Yacoubi 02] ou dans des documents en langue naturelle [Miller 00],
nous avons pu constater que toutes les stratégies pour 'extraction d’information
reposaient sur une modélisation des lignes de texte ou des phrases du document
intégrant a la fois I'information d’intérét (mots clefs, noms de rue, noms propres,
etc.), et le reste du document : mots hors lexique, numéro de rue, mots non perti-
nents, ponctuation, etc. Cette modélisation présente I’avantage de pouvoir s’aligner
et donc segmenter n’importe quelle phrase ou n’importe quelle ligne de texte, tout
en couplant une modélisation précise des entités recherchées avec une modélisation
plus grossiere des informations non pertinentes. Dans le cas de lextraction des
champs numériques, la modélisation de la phrase n’apportant a priori aucun bénéfice
pour la localisation et la reconnaissance des champs, nous nous orientons vers une
modélisation des lignes de texte. Le modele d’une ligne de texte pouvant contenir
un champ numérique peut ainsi étre représenté par la figure 2.15.

Si un tel modele permet d’extraire les champs numériques, il souleve plusieurs
questions :

— Comment modéliser les champs numériques ?

— Comment modéliser les informations non pertinentes ?
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modele de champ
recherché

modele hors
hamps numérique

Fi1a. 2.15 — Modele de ligne de texte pouvant contenir un champ numérique.

— Quels sont les différents traitements a mettre en ceuvre et comment les en-
chainer ?

La premiere question consiste a se demander quelles sont les connaissances a
priori dont nous disposons pour modéliser les champs numériques. Si 'on ne peut
pas bénéficier de I'apport d’un lexique comme dans le cas de la modélisation des
mots, il est possible de modéliser la syntaxe de chaque type de champ numérique.
En effet, les séquences de chiffres recherchées obéissent a un certain nombre de regles
syntaxiques plus ou moins fortes suivant le type de champ considéré : le nombre de
chiffres, la présence et la position d’éventuels séparateurs sont généralement connus.
Par exemple, un numéro de téléphone francais est toujours constitué de dix chiffres
regroupés par paires éventuellement séparées par des points ou tirets (voir figure
2.2). Soulignons que ces reégles syntaxiques relatives aux champs sont les seules
connaissances a priori dont nous disposons pour le probleme difficile d’extraction
des champs numériques dans des documents quelconques. Elles doivent donc étre
exploitées en les injectant dans les modeles de champs recherchés.

La modélisation des informations non pertinentes est un probleme difficile & cause
de la diversité et de la variété des formes qui les composent. Dans le cas de 'ex-
traction des champs numériques, les informations non pertinentes sont constituées
des informations textuelles (mots), de la ponctuation, du bruit, des chiffres n’ap-
partenant pas aux champs recherchés, de symboles, etc. Deux modélisations sont
possibles :

— Une modélisation relativement fine inspirée de [Koch 06] ot un modele er-
godique contenant tous les modeles de caracteres, de chiffres et de sym-
boles susceptibles d’étre rencontrés dans les entités non pertinentes peut étre
réalisée. On peut ainsi modéliser n’importe quel enchalnement de caracteéres
textuels et numériques en autorisant toutes les transitions entre les entités.
Cette modélisation «générique» des informations non pertinentes suppose tou-
tefois l'utilisation d’un moteur de reconnaissance capable d’identifier toutes
les classes d’entités susceptibles de constituer le rejet : lettres minuscules et
majuscules, chiffres, ponctuaction, symboles, etc.

— Comme nous ne cherchons pas & reconnaitre les entités non pertinentes, il
est possible de mettre en ceuvre une modélisation plus grossiere des entités
non pertinentes. Par exemple, les 26 classes de lettres peuvent étre regroupées
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en une seule classe; les 10 classes de chiffres également ; etc. En poussant ce
raisonnement a ’extréme, la modélisation la plus simple consiste a ne définir
qu'une seule et unique classe de «rejet» englobant toutes les formes non per-
tinentes. C’est la méthode utilisée par Bikel [Bikel 99] pour absorber toutes
les informations non pertinentes lors de 'extraction de noms propres dans des
textes électroniques (voir figure 2.14). En appliquant cette solution radicale &
notre probléme, une classe unique de rejet contiendrait toutes les informations
non pertinentes n’appartenant pas a un champ numérique : mots, fragments
de mots, ponctuation, bruit, etc.

Enfin la troisieme question consiste a se demander quelles sont les étapes
nécessaires a la réalisation de la tache d’extraction des champs numériques dans
les courriers manuscrits, et comment enchainer ces étapes. Comme nous avons opté
pour une modélisation des lignes de texte pour localiser les champs, une étape de
segmentation du document en lignes s’impose. Afin d’aligner les séquences de compo-
santes sur les modeles de ligne, une étape de distinction entre les entités pertinentes
(composantes numériques) et non pertinentes est également nécessaire. Enfin une
étape de reconnaissance des entités numériques est requise afin de déterminer la va-
leur des champs. A partir de la segmentation du document en lignes de texte, nous
avons ainsi identifié les 3 étapes de traitement incontournables pour I'extraction des
champs numériques dans les courriers manuscrits :

— Distinction entre les composantes numériques/non numériques (rejet des com-

posantes non numériques).

— Reconnaissance des composantes numériques.

— Localisation des champs a l'aide des contraintes syntaxiques du modele de

ligne.

Il est alors possible d’envisager deux grandes stratégies suivant ’ordre dans lequel
sont appliqués ces traitements (voir figure 2.16).

La stratégie la plus intuitive consiste a appliquer séquentiellement les 3 étapes
dans l'ordre dans lequel elles ont été mentionnées ci-dessus : premierement, 1’iden-
tification des composantes numériques a ’aide d’un classifieur chiffres propose des
hypotheses de localisation des informations pertinentes. Cette premieére étape peut
également étre vue comme une phase de rejet des composantes non numériques. La
localisation des champs peut alors étre effectuée en alignant les hypotheses de loca-
lisation et de reconnaissance chiffre sur les modeles de lignes. Dans cette stratégie,
I’étape d’extraction s’appuie sur la reconnaissance des entités numériques pour re-
construire les champs numériques pertinents vérifiant la syntaxe du modéle.

La seconde stratégie, moins intuitive, consiste a effectuer I’étape de localisation
des champs numériques le plus tot possible dans la chaine de traitement, avant la
phase de reconnaissance. Dans un tel cas de figure, la phase de reconnaissance est
appliquée en fin de chalne de traitement, uniquement sur les séquences localisées
auparavant. Les phases de localisation et de reconnaissance des champs sont ainsi
completement dissociées.

Nous venons de dégager deux stratégies générales pour l'extraction de champs
numériques dans des documents manuscrits faiblement contraints. Dans cette these,
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Premiére stratégie Seconde stratégie

Localisation/reconnaissance
de chiffres

v v

Reconnaissance
de champs localisés

Localisation des champs

Localisation de champs

F1G. 2.16 — Stratégies générales pour 'extraction des champs numériques

nous avons choisi d’implémenter ces deux stratégies afin de les comparer. Il existe
toutefois de nombreuses manieres de les mettre en ceuvre ; nous étudions donc main-
tenant les différents choix relatifs & la mise en ceuvre de ces deux stratégies, et
discutons en particulier du probleme central de la segmentation.

2.5.2 Premiére approche : une stratégie de segmentation / recon-
naissance / rejet

On souhaite donc mettre en place une méthode d’extraction des champs
numériques fondée sur une reconnaissance numérique appliquée sur l'intégralité du
document. Cette étape est suivie d’'une phase de dicrimination des composantes
numériques/non numériques. La localisation des champs est ensuite effectuée par
l'alignement des hypotheses de localisation /reconnaissance de chiffres sur les modeéles
intégrant la connaissance a priori relative aux champs.

Nous devons ainsi mettre en place une stratégie de reconnaissance d’entités
numériques. Les approches holistiques (ou approches globales) n’étant pas appli-
cables ni aux champs numériques, ni aux informations non pertinentes, les approches
étudiées seront obligatoirement analytiques, c’est-a-dire qu'une segmentation doit
étre mise en oeuvre pour traiter les lignes de texte.

Une étape de rejet doit également étre mise en place pour écarter tout ce qui
n’appartient pas a un champs numérique (mots, fragments de mots, ponctuation,
bruit, etc.). En comparant cette stratégie avec les méthodes de reconnaissance de
séquences numériques basées sur une strategie de segmentation/reconnaissance, on
constate que le paradigme segmentation/reconnaissance est alors augmenté d’un
degré de liberté puisqu’il nous faut a la fois segmenter, reconnaitre et rejeter les
éléments d’une ligne de texte. On voit ainsi apparaitre toute la complexité d’une telle
tache : en effet, il faut segmenter pour reconnaitre et reconnaitre pour segmenter,
mais il faut également reconnaitre pour rejeter et rejeter pour reconnaitre, segmenter
pour rejeter et rejeter pour segmenter! Schématiquement, on peut représenter ce
triple paradoxe par la figure 2.17

En supposant que nous sommes capables de fournir les hypothéses de segmenta-
tion/reconnaissance/rejet sur une ligne d’écriture, I'extraction des champs consiste
alors a prendre une décision globale de segmentation/reconnaissance/rejet sur une



2.5 Stratégies pour ’extraction de champs numériques dans des
courriers entrants 81

segmentation

hypothéses de
segmentation /
reconnaissance /
rejet

ligne de texte pouvant
contenir une » rejet
séquence numérique

reconnaissance

F1a. 2.17 — Stratégie de segmentation/reconnaissance/rejet.

ligne de texte intégrant les contraintes syntaxiques connues du systeme.

Un point central concernant la mise en place de cette stratégie est la segmentation
des composantes. Deux segmentations peuvent étre mises en ceuvre : segmentation
explicite ou segmentation implicite par une fenétre glissante.

Cas d’une segmentation explicite

Dans ce cadre, la modélisation des champs numériques représente les champs sous
la forme d’une succession de chiffres agencés selon les régles syntaxiques connues du
systeme pour chaque type de champ. Prenons ’exemple d’un numéro de téléphone
francais : ils sont constitués de 10 chiffres quelconques regroupés en paires pou-
vant étre séparés par des séparateurs. Le modele du champ «numéro de téléphone
francais» peut donc étre représenté par la figure 2.18 ou [0..9] désigne n’importe quel
chiffre compris entre 0 et 9, et S désigne un séparateur.

FiG. 2.18 — Modele de champ numérique de type «numéro de téléphone».

Comme pour la reconnaissance de séquences numériques ou de mots, deux
stratégies peuvent étre appliquées selon que la reconnaissance et la segmentation
sont menées séquentiellement ou conjointement : segmentation puis reconnaissance
ou segmentation/reconnaissance (voir section 1.5). Rappelons le caracteére beaucoup
plus fiable [Fujisawa 92] mais aussi plus cotliteux en temps de calculs de la seconde
méthode ou les hypotheses de segmentation sont validées par la reconnaissance.
L’extraction des champs est alors effectuée en alignant les observations provenant
du classifieur sur le modele de ligne de texte.

Les stratégies issues d’une segmentation explicite en chiffres sont calquées sur les
méthodes de reconnaissance de séquences numériques. Si la modélisation de la ligne
de texte ne détaille que les entités pertinentes, la segmentation et la reconnaissance
(éventuellement couplées) sont en revanche systématiquement appliquées sur toutes
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les composantes d’une ligne de texte en vue d’y localiser tous les chiffres. L’avantage
de ces stratégies est toutefois leur simplicité de mise en ceuvre et leur forte capacité
a discriminer les séquences.

Cas d’une segmentation implicite

Dans 'hypothese de l'application d’une stratégie de segmentation implicite, il
faudrait disposer de classifieurs dynamiques de type modeles de Markov cachés ou
réseaux de neurones récurrents afin de réaliser conjointement la localisation et la
reconnaissance des entités. Dans ce cas, la modélisation des champs numériques
reposerait sur une concaténation de modeles de chiffres agencés selon les regles
syntaxiques du type de champ recherché, selon le méme modele que pour la seg-
mentation explicite. En ce qui concerne le rejet, il peut dans le cas de ['utilisation
des HMM étre modélisé statistiquement par un modele ergodique de caracteres ou
d’états appris sur une base d’entités non pertinentes. Dans le cas des réseaux de
neurones récurrents, une classe de rejet unique pourra étre considérée.

Les déclinaisons des stratégies basées sur une segmentation implicite permettent
de contourner le probleme délicat de la segmentation. Dans le cas de 'utilisation
de HMM, un apprentissage statistique a ’aide de I'algorithme de Baum-Welsh as-
sure une modélisation efficace des lignes de texte, et 'algorithme de Viterbi permet
d’aligner la séquence d’observation sur les modeles de ligne. En revanche, on connait
les lacunes de ce type d’approche pour la discrimination des séquences. Comme
nous ne disposons pas de lexique permettant de limiter le nombre de valeurs que
peut prendre un champ numérique, 'utilisation des HMM seuls n’est donc pas re-
commandée. Ces derniers peuvent toutefois étre couplés avec un classifieur de type
réseau de neurones afin de bénéficier des qualités discriminantes de ceux-ci, ainsi que
de 'existence d’algorithmes intégrés permettant I’apprentissage conjoint des HMM
et du réseau de neurones (voir section 1.5.3)

Cette premiere stratégie peut donc se décliner en deux approche selon qu’on
consideére une segmentation explicite ou implicite. Dans I'optique de la mise en ceuvre
de cette stratégie, il nous a fallu faire un choix entre les deux types de segmentation.
Bénéficiant d’une certaine expertise dans les stratégies a segmentation explicite mises
en ceuvre dans les travaux précédents de I’équipe [Heutte 97, Koch 04, Nosary 02],
nous avons privilégié ce type d’approche.

2.5.3 Seconde approche : une stratégie dirigée par la syntaxe

Contrairement & la premiere approche ou la localisation cloturait la chalne de
traitement, nous souhaitons ici faire intervenir la localisation des champs le plus
rapidement possible. Nous envisageons ainsi la mise en oeuvre de 'extraction des
champs par une méthode en deux étapes :

— La premiere étape est chargée de localiser les champs numériques sans faire

appel & un reconnaisseur chiffre. Le but est d’extraire rapidement des séquences
de composantes constituant les champs d’intérét, et de rejeter le reste du
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document.

— La deuxieme étape procede a la reconnaissance des entités localisées : les
séquences de composantes extraites par la premieére étape sont soumises a
un moteur de reconnaissance de champs qui détermine leur valeur numérique.
On se ramene alors aux méthodes classiques de la littérature (voir section 1.5).

L’approche proposée ici pour la localisation des champs est basée sur une
modélisation markovienne d’une ligne de texte. Ce modele exploite la syntaxe
spécifique des champs numériques que l'on souhaite extraire (nombre de chiffres,
présence et position de séparateurs) pour parvenir a localiser les séquences
numériques, sans toutefois procéder a la reconnaissance des chiffres. C’est en effet
par une étape de pré-reconnaissance «syntaxique» que l’on va chercher a interpréter
globalement les lignes de texte. Des classes syntaxiques doivent ainsi étre définies
afin de décrire la nature alphabétique ou numérique des composantes, sans pour
autant préciser leur valeur numérique.

Ici encore, plusieurs stratégies de segmentation sont possibles : segmentation
explicite ou implicite. Ces deux stratégies nécessitent toutefois une étape de re-
connaissance pour fiabiliser leur résultat. Une troisieme possibilité, plus originale,
consiste & ne pas effectuer de segmentation. En effet, on effectue généralement une
segmentation des composantes pour éviter d’avoir a considérer les 10" classes de
nombre pour une composante qui contiendrait n chiffres connectés. Comme la va-
leur numérique des composantes n’est pas requise dans notre cas, on peut réduire
la valeur syntaxique d’'une composante numérique & son nombre de chiffres et ainsi
éviter sa segmentation. Les composantes numériques peuvent ainsi correspondre a
un ou plusieurs chiffres, ou méme a un séparateur (point, tiret...). De ce fait, on doit
introduire dans le modele de ligne des étiquettes correspondant a ces situations :
D (Digit ou chiffre), DD (Double Digits ou chiffres liés), S (Séparateur). Notons
que 'on pourrait également chercher a détecter les chiffres liés comportant plus de
deux chiffres, ce qui ne modifierait pas fondamentalement I'approche. Toutefois, ces
composantes étant tres rares, nous n’avons pas considéré ces classes pour le mo-
ment. En ce qui concerne les composantes textuelles, le modele ne comprend qu’une
seule classe, appelée classe Rejet, pour décrire I’ensemble des situations possibles :
caractere isolé, fragment de mot, mot, diacritique, signe de ponctuation, symbole.

Ces quatres classes syntaxiques constituent les états du modele markovien, sur
lequel on alignera les séquences de composantes de maniére a ne conserver que
les séquences syntaxiquement correctes. On peut ainsi qualifier cette approche de
«dirigée par la syntaxe». En disposant d’un classifieur capable de discriminer ces 4
classes, la localisation d’un champ numérique dans une ligne manuscrite consistera
a rechercher dans le treillis fourni par le classifieur la meilleure séquence d’étiquettes
valide au sens du modele de Markov utilisé pour modéliser la ligne (voir figure 2.19).

Signalons qu’un tel modele ne permet pas de reconnaitre les champs puisque la
valeur des chiffres n’est pas modélisée. La stratégie est alors radicalement opposée
aux stratégies avec segmentation puisque la modélisation vise strictement a localiser
le champ sans chercher a le reconnaitre.
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Fia. 2.19 — Modele de champ numérique de type «numéro de téléphone» avec une
stratégie sans segmentation.

Cette méthode d’extraction des champs est une alternative intéressante a 1'utili-
sation d’une stratégie de segmentation-reconnaissance sur 'intégralité du document,
puisque seuls les champs extraits sont soumis & un reconnaisseur. L’étape de recon-
naissance des champs est alors ramenée a un probleme de reconnaissance beaucoup
plus contraint, ce qui permet d’envisager des performances intéressantes.

2.5.4 Chaine de traitement des deux stratégies

Dans la section précédente, nous avons présenté les différentes stratégies envisa-
geables pour 'extraction des champs numériques dans les courriers manuscrits. Nous
avons dégagé deux stratégies que nous proposons de mettre en ceuvre dans les cha-
pitres suivants. On peut représenter schématiquement ’enchainement des différentes
étapes de traitement pour les deux stratégies par la figure 2.20.

Approche par segmentation / Approche dirigée
reconnaissance / rejet par la syntaxe
Segmentation en lignes Segmentation en lignes

v

Segmentation / Reconnaissance
en chiffre des composantes

\/

Discrimination Chiffres / Rejet Classification classes syntaxiques

v v

Localisation des champs Localisation des champs

v

Reconnaissance des champs

Modéles
de lignes

F1G. 2.20 — Enchainement des modules de traitement pour les deux stratégies.

Les deux stratégies étant fondées sur une modélisation des lignes de texte, la
premiere étape des deux chalnes de traitement est une segmentation du document
en lignes de texte. Dans les deux cas, nous souhaitons éviter au maximum la re-
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connaissance intégrale du document et par conséquent développer une modélisation
la plus grossiere possible pour les entités non pertinentes. Nous avons ainsi choisi
de modéliser les information non numériques par une classe «Rejet» unique. En
revanche, la modélisation des champs numériques doit étre plus précise afin d’incor-
porer dans les modeles de ligne la connaissance a priori sur leur syntaxe.

La méthode de segmentation/reconnaissance/rejet applique une méthode de lo-
calisation /reconnaissance sur ’ensemble du document, alors que la méthode dirigée
par la syntare sépare les phases de localisation et de reconnaissance. La premiere
approche peut étre vue comme une extension des stratégies de segmentation-
reconnaissance appliquée aux séquences numeériques isolées, et constitue 'approche
la plus «évidente» qu’on puisse mettre en place. La deuxieme approche, plus origi-
nale, localise les champs recherchés sans segmentation ni reconnaissance chiffre. Elle
a plutot pour origine les stratégies d’extraction d’information utilisée sur les textes
en langue naturelle.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par décrire le contexte de notre
étude : I'extraction de champs numériques dans les courriers entrants. Ces champs
numériques constituent une information pertinente dans la mesure ou leur extraction
permet un tri automatique des courriers entrants. Il s’agit d’un probleme complexe
ou les documents traités sont faiblement contraints, et ou l'information recherchée
n’est pas régie par un lexique.

Afin de positionner le probleéme, nous avons étudié les différents systémes exis-
tants de lecture automatique de documents et en particulier ’étape de localisation
des informations. Nous avons constaté que moins les documents étaient contraints,
plus la reconnaissance des entités était utilisée afin de fiabiliser leur localisation.
Dans le cas de document tres faiblement contraints (textes libres), le paradoxe de
Sayre devient incontournable puisque la localisation des entités sans reconnaissance
devient impossible, et inversement.

Afin d’éviter le difficile probleme de localisation /reconnaissance de la totalité des
entités des documents manuscrits, nous nous sommes donc tournés vers les méthodes
d’extraction d’information largement employées dans les documents électroniques.
Apres en avoir décrit le fonctionnement, nous avons ainsi cherché & adapter ces
méthodes afin de les rendre applicables aux images de document. Cela ne peut
se faire qu’en faisant intervenir des étapes de distinction entre information per-
tinente/information non pertinente, et de reconnaissance des entités manuscrites.
Dans le cadre de notre probleme d’extraction de champs numériques, des étapes de
localisation et de reconnaissance des composantes numériques sont donc requises.

Apres avoir envisagé les différentes stratégies possibles pour notre probléme,
nous en avons dégagé deux que nous souhaitons mettre en ceuvre afin de les compa-
rer. La premiére est basée sur une stratégie de segmentation/reconnaissance/rejet
fournissant des hypotheses de localisation /reconnaissance de chiffres qui permet 'ex-
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traction des champs. La seconde procede a une localisation et une reconnaissance
des champs disjointes. La phase de reconnaissance n’est ainsi appliquée que sur les
séquences localisées, ce qui nous ramene aux méthodes classiques de reconnaissance
d’entités isolées.

Nous décrivons dans les deux chapitres suivants la réalisation d’une chaine de
traitement complete permettant la mise en place de ces deux stratégies, et nous
montrons que la deuxieme approche se révele plus pertinente pour la problématique
posée dans le cadre de cette these.



Chapitre 3

Localisation et reconnaissance
de champs numériques par une
stratégie de segmentation -
reconnaissance - rejet

Nous présentons dans ce chapitre la réalisation d’une premiere chaine de trai-
tement complete pour la localisation et la reconnaissance de champs numériques
dans des documents manuscrits quelconques. Comme discuté dans le chapitre 2,
cette chaine de traitement est fondée sur la stratégie la plus évidente qui consiste
a effectuer une localisation et une reconnaissance des chiffres dans le document,
pour ensuite localiser les champs recherchés a 'aide des regles syntaxiques connues
qui régissent ces champs. La contribution majeure de ce chapitre se situe dans
la mise en place d’une stratégie de segmentation/reconnaissance/rejet capable de
simultanément localiser et reconnaitre les champs numériques dans les textes.
Cette stratégie peut étre vue comme une extension des méthodes de segmentation-
reconnaissance destinée a la reconnaissance de séquences numériques isolées aux
séquences numériques entourées de formes a rejeter. Dans la premiére section de
ce chapitre, nous montrons comment l'intégration d’une étape de rejet dans les
stratégies classiques de segmentation-reconnaissance nous permet de génerer les hy-
potheses de localisation et de reconnaissance de chiffres. Nous détaillons et justifions
ensuite nos choix pour la réalisation de chaque étape de la chaine de traitement :
segmentation du document en lignes, mise en place d’une stratégie de segmentation-
reconnaissance, conception d’un classifieur chiffre, réalisation et intégration d’une
méthode de rejet efficace pour l'identification des formes non numériques, et filtrage
des hypotheses de segmentation-reconnaissance-rejet valides.
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3.1 Une stratégie de segmentation - reconnaissance -
rejet

3.1.1 Intégration du rejet dans une stratégie de segmentation - re-
connaissance

S’il existe de nombreux travaux mettant en ceuvre des stratégies de segmenta-
tion/reconnaissance (voir chapitre précédent), peu de travaux traitent le probleme
du rejet. Notons toutefois la modélisation du rejet par un modele ergodique pour les
mots hors lexique dans les travaux de Koch [Koch 06] et El-Yacoubi [El-Yacoubi 02],
mais ces travaux bénéficient de la présence d’un lexique, ce qui n’est pas notre
cas. On peut donc se demander (i) comment rejeter les composantes ou graphémes
non numériques, et (ii) comment intégrer cette étape de rejet dans la stratégie de
segmentation-reconnaissance. Le premier point est discuté dans la partie 3.5; nous
admettrons pour le reste de cette section que l'on dispose d’un tel mécanisme de
rejet afin de traiter le second point.

Dans le cas d’une segmentation reconnaissance, le systeme fournit généralement
un treillis d’hypotheses de segmentation-reconnaissance a plusieurs niveaux de seg-
mentation, en intégrant des scores de confiance fournis par le classifieur (voir figure
3.1).

0[X]
9[X]
segmentation
0[X] 0[X]
Composante ¢ . N
connexe ; ;
; 9[X] 9[X]
reconnaissance
0[X] 0[X] 0[X]
3 . i [ E

ox)/  lexy) e

Fi1Gc. 3.1 — Treillis d’hypotheses de segmentation et de reconnaissance produit par
une stratégie de segmentation-reconnaissance sur 3 niveaux avec scores de confiance
associés.

Afin de pouvoir & la fois localiser et reconnaitre les chiffres dans les lignes de texte,
on souhaite non seulement appliquer une méthode de segmentation reconnaissance
sur '’ensemble de la ligne, mais aussi rejeter les formes non numériques pour fournir
des hypotheses de segmentation-reconnaissance-rejet. Etant donnée la difficulté du
probleme de discrimination chiffre/rejet, la décision de rejet ne peut étre binaire
(acceptation ou rejet des formes). Une décision plus «souple» doit étre prise afin de
pouvoir remettre en cause les hypotheses de classification rejet. Un moyen simple
et efficace est de faire appel aux scores de confiances que les classifieurs usuels sont
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généralement capables de produire (MLP, SVM, etc). En admettant que le rejet des
composantes soit effectué par un systeme capable de produire un score de confiance,
ces scores peuvent étre intégrés au treillis de reconnaissance « classique » par le biais

de I'ajout d’une classe aux hypotheses existantes (voir figure 3.2).

Composante
connexe

segmentation

rejet

reconnaissance

0[X]

9[X]
RIX]

0[X]

] -
9[X]

RIX]

0[]

91X
RIX]

0[X]
"N

a[x]
RIX]

0[X] 0[X]

- :
9[X]
RIX]

5[X]
RIX]

F1G. 3.2 — Prise en compte du rejet dans le treillis de reconnaissance par ajout d’un
score de confiance pour la classe rejet.

Appliquée a toutes les composantes d’une ligne de texte, la stratégie de
segmentation-reconnaissance-rejet produit le treillis de la figure 3.3.

0[x] 0[X] 0[X]
9IX] 9X] 9[X]
R[X] R[X] R[X]
0[X] 0[X] 0[X] 0[x]
o 9[X] 9[X] x| et
RIX] RIX] RIX] RIX] RIX]
0[X] 0[X] 0[X] 0[X] ox1\ /oXl
E I : : : H S :
9IX] 9IX] 9IX] 9IX] 9IX] 9IX] 9IX] 9IX]
RIX] RIXl1/ \RIX] RIX] RIXI/ \R[X] RIX] RIX]/ \R[X]

FiG. 3.3 — Treillis de segmentation-reconnaissance-rejet pour une ligne de texte.

A partir de ces hypotheses de segmentation-reconnaissance-rejet, la localisation

des champs numériques dans une ligne de texte manuscrite se fait par une recherche
de meilleur chemin dans le treillis des hypotheses. Cette recherche doit s’effectuer en
intégrant la connaissance a priori disponible concernant le type de champ numérique
recherché. Par exemple, on sait qu'un code postal francais est constitué de cing
chiffres; une ligne de texte contenant un code postal sera donc constituée d’un
certain nombre de composantes rejet suivis de 5 chiffres puis d’une aute série de
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composantes rejet. Nous discutons dans la partie 3.6 de la conception des modeles
de ligne et de la recherche du meilleur chemin.

3.1.2 Vue globale du systeme

Nous avons décrit dans la partie précédente la stratégie de segmentation-
reconnaissance-rejet utilisée par notre systeme pour la localisation et la reconnais-
sance conjointe des champs numériques dans des documents quelconques. Nous
présentons dans cette section une vue globale de la chaine de traitement. Apres
avoir identifié et décrit brievement chacun des modules nécessaires a la localisation
et a la reconnaissance des champs numériques, nous donnons un schéma global du
systeme complet.

La localisation et la reconnaissance des champs numériques dans des documents
quelconques selon la stratégie décrite dans la section précédente a permis d’identifier
les modules suivants :

— Comme la localisation et la reconnaissance des champs numériques se fait par
une analyse des lignes de texte, un module de segmentation des documents en
lignes est nécessaire (voir partie 3.2).

— Une stratégie de segmentation-reconnaissance chiffre classique est appliquée a
toutes les composantes (numériques et textuelles) des lignes de texte afin de
segmenter et reconnaitre les composantes numériques. Elle repose classique-
ment sur un classifieur chiffre ainsi qu’une méthode de segmentation adaptée
aux chiffres. La méthode de segmentation et la stratégie de segmentation-
reconnaissance est décrite dans la section 3.3, et le classifieur chiffre est décrit
dans la partie 3.4.

— Une stratégie de rejet des composantes non numériques capable de fournir
des scores de confiance doit étre mise en place. Nous avons développé dans ce
chapitre une premiere méthode basée sur I’exploitation des capacités de rejet
intrinseques du classifieur chiffre (voir section 3.5).

— Enfin, une méthode de recherche de meilleur chemin dans le treillis de
segmentation-reconnaissance-rejet sous les contraintes a notre disposition doit
prendre une décision globale sur I’ensemble de la ligne de texte pour localiser
et reconnaitre les éventuels champs numériques (voir partie 3.6).

L’ensemble de ces modules s’articule selon le schéma 3.4.

Nous décrivons dans la suite du chapitre la réalisation de ces modules.

3.2 Segmentation en lignes

3.2.1 Présentation de la méthode

Il existe de nombreuses méthodes de localisation des lignes d’écriture, plus ou
moins robustes a la variabilité de 'inclinaison et a la fluctuation des lignes du do-
cument traité. Les méthodes developpées peuvent étre basées sur I’analyse d’histo-
grammes [Cohen 91, Nosary 02], sur une analyse compléte de la mise en page du
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document [Likforman-Sulem 95b, Nagy 00], par accroissement de groupes d’entités
connexes [Likforman-Sulem 95a], ou par analyse des minima et mazima des contours
[Kim 99].

Les documents traités par notre systeme, bien que comportant des lignes
généralement paralleles et horizontales, possedent parfois une inclinaison impor-
tante et ou les extensions hautes et basses interférent avec les lignes supérieures et

inférieures (voir figure 3.5).
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Fia. 3.5 — Inclinaison des lignes et extensions hautes et basses interférant avec les

lignes supérieures et inférieures.

Afin de traiter ces problémes, nous avons choisi une méthode par aggrégation
successive inspirée de [Likforman-Sulem 95a] ot une méthode de détection des lignes
de texte sans connaissance a priori de leur orientation est présentée. Cette méthode
est basée sur les trois étapes suivantes :

— Association des composantes connexes dont la taille est supérieure a un seuil
donné. Ceci permet de ne prendre en compte que les composantes connexes
correspondant a des mots ou parties de mot, alors que les signes de ponctuation
et les accents sont ignorés dans cette premiere étape. Le regroupement est
réalisé selon un critére de distance favorisant la dimension horizontale (voir
figure 3.6 a).

— Fusion d’alignements trop proches
détectés dans une méme ligne de texte. La fusion de ces alignements est réalisée

plusieurs alignements peuvent étre
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selon un critere de distance prenant en compte la taille moyenne des inter-lignes
sur ’ensemble du document (voir figure 3.6 b).

— Affectation des composantes isolées & la ligne la plus proche : cette derniere
phase permet de prendre en compte ’ensemble des composantes connexes
ignorées lors de la premiere étape (voir figure 3.6 c).

m@%
b) N/“\M
m—z@v@«’ﬁ/jw;é’t’ %&3

Fic. 3.6 - Etapes de la segmentation en ligne : a) regroupement initial des compo-
santes connexes, b) fusion des alignements trop proches, ¢) attachement des compo-
santes isolées a la ligne la plus proche.

La figure 3.7 montre le résultat de ’étape de segmentation en lignes sur une
image test. Le résultat semble satisfaisant, méme sur une image dont les lignes sont
assez inclinée. Il convient toutefois d’évaluer notre approche sur plusieurs images.

3.2.2 Evaluation des performances

Nous avons évalué notre méthode sur 20 images de courrier entrants. Les perfor-
mances de la méthode sont récapitulées dans le tableau 3.1. Une ligne est considérée
comme «bien segmentée» si et seulement si ’ensemble des composantes connexes qui
la constituent sont effectivement regroupées au sein d’'un méme alignement.

nombre de lignes | 333 | %
bien segmentées 262 | 79%
sur-segmentées 29 | 9%
sous-segmentées 42 | 12 %

TAB. 3.1 — Performance de la méthode de segmentation en lignes

On remarque que pres de 80 % des lignes sont parfaitement segmentées, alors
que 9% et 12% des lignes sont respectivement sur et sous-segmentées. Les sous-
segmentations concernent essentiellement les cas ot des composantes connexes ap-
partiennent a plus d’une ligne (voir figure 3.8). Ce cas de figure n’est en effet pas
pris en compte par notre méthode. Il faudrait pour y remédier mettre en ceuvre une
méthode de segmentation dédiée.

La méthode ne produit donc pas une segmentation en ligne idéale. L’évaluation
sur les 20 courriers montre toutefois qu’aucun des champs numériques qui s’y trouvait
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Fia. 3.8 — Exemples de sous-segmentation dus a une composante appartenant a

deux lignes.

n’a été sous-segmenté. Pour chaque champ, ’ensemble des composantes connexes qui
le constitue forme une sous-chaine d’une ligne, et la méthode semble ainsi suffisante
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pour le probléme d’extraction des champs numériques. Afin de confirmer ce résultat,
nous avons appliqué la segmentation en lignes sur une base plus conséquente de 293
courriers. L’évaluation montre que la segmentation en ligne «casse» la séquence de
composantes d'un champ dans seulement 2% des cas. Ces erreurs sont principalement
diies a 'intrusion dans I'alignement du champ de composantes extérieures, ou d'une
connexion entre une composante du champ et une composante d’une autre ligne
(voir figure 3.9).

Fia. 3.9 — Exemples de champs bien et mal alignés.

Au vu des résultats, notre méthode de localisation des lignes de texte nous a
paru suffisante pour I’application de localisation et de reconnaissance de champs
numériques.

3.3 Une méthode de segmentation-reconnaissance des-
cendante

Une stratégie de segmentation-reconnaissance repose sur la génération d’hy-
potheses de segmentation qui sont ensuite évaluées par un moteur de reconnais-
sance afin d’en déterminer les plus vraisemblables & ’aide des scores de confiance
du classifieur. Nous avons vu dans la section 3.1.2 qu’une stratégie de segmentation-
reconnaissance chiffre pouvait étre appliquée sur ’ensemble des composantes, quelle
que soit leur nature (numérique ou textuelle). Toutes les composantes sont ainsi
reconnues en tant que composante numérique : chiffre ou chiffres liés. Les formes
non numériques seront identifiées par la suite a 'aide de la méthode de discrimi-
nation chiffre-rejet décrite dans la section 3.5. Le comportement de la statégie de
segmentation-reconnaissance sur les composantes rejets est donc volontairement oc-
culté dans cette section. On se focalise ainsi sur la conception d’une stratégie produi-
sant une segmentation et une reconnaissance efficaces des composantes numériques
lorsqu’elles se présentent.

Nous proposons une méthode de segmentation-reconnaissance & 1’échelle de la
composante connexe afin de déterminer successivement la meilleure hypothese de
reconnaissance pour les composantes numériques susceptibles d’étre rencontrées :
chiffre isolé, double chiffre, triple chiffre, etc. Il nous faut donc mettre en place une
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méthode de segmentation adaptée aux chiffres liés ainsi qu’'un classifieur chiffre.
Nous décrivons maintenant ces deux opérations.

3.3.1 Segmentation des composantes

En ce qui concerne les méthodes de segmentation de caractéres manuscrits,
elles varient suivant le type de caracteres traités : mots ou chiffres. Nous ren-
voyons a [Casey 96] pour un état de l'art sur les méthodes de segmentation de
caracteres. D’une maniere générale, les méthodes de segmentation-reconnaissance
utilisées pour la segmentation des mots et des séquences numériques peuvent
étre qualifiées d’ascendantes dans la mesure ou les composantes connexes sont
systématiquement sur-segmentées en graphémes, puis tous les regroupements de
graphemes, généralement organisés en niveaux, sont soumis au classifieur qui
détermine ’hypotheése de segmentation la plus probable en fonction des scores de re-
connaissance du classifieur. On retrouve ce type d’approche dans [Liu 06, Lei 04,
Lethelier 95] ou elle est appliquée avec succes a la reconnaissance de séquences
numériques. Dans la mesure ol une sur-segmentation est souvent effectuée afin de
ne pas manquer les bons points de coupure, ce type d’approche a I'inconvénient
de générer un nombre conséquent de regroupements, particulierement lorsque le
nombre de niveaux est élevé. Partant de I’hypothese que les composantes «chiffres
liés» ne comportent généralement pas plus de quelques chiffres!, nous avons privilégié
une méthode de segmentation-reconnaissance descendante, c’est-a-dire partant de la
composante connexe complete pour arriver aux chiffres.

Les méthodes de segmentation adaptées aux chiffres génerent le plus souvent un
chemin plutot qu'un point de coupure. Cela est dii aux connections parfois multiples
ou prolongées entre les chiffres liés (voir figure 3.10).

oo W 20 @ o 06 o

Fia. 3.10 — Exemples de chiffres liés montrant la diversité des types de liaisons.

Nous avons utilisé une méthode de segmentation inspirée de l'algorithme «drop
fall» [Congedo 95, Dey 99|, qui consiste & segmenter la composante sur le chemin
emprunté par une goutte d’eau qui coulerait selon les contours de la composante.
Lorsque la goutte est bloquée au fond d’une vallée, celle-ci coupe la composante
et continue sa chute. Cet algorithme permet de générer quatre chemins de cou-
pures, suivant que la goutte descende ou qu’elle monte, et suivant la direction prio-
ritaire (gauche ou droite) qu’on lui impose lorsqu’elle rencontre un extrema (mont ou
vallée). Ces quatre variantes fournissent généralement des chemins différents conte-
nant au moins une bonne segmentation (voir figure 3.11).

1 . . .
Sur notre base de documents, le nombre maximum de chiffres liés dans une composante est 3.
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F1c. 3.11 — Les 4 variantes de 'algorithme «drop fall» : a) ascendant gauche b)
ascendant droit ¢) descendant gauche d) descendant droit.

Un parametre déterminant de cet algorithme est le point de départ de la chute de
la goutte. Dans [Congedo 95], les auteurs proposent de parcourir I'image de gauche
a droite et de haut en bas, en cherchant le premier pixel blanc qui remplit ces deux
conditions (voir figure 3.12 a) :

— le voisin gauche de ce pixel est noir;

— il existe un pixel noir a droite de ce pixel.

Cependant, cette initialisation ne convient pas toujours puisqu’il est possible de
tomber dans un minimum local qui ne correspond que trés rarement a un espace
inter-chiffre (voir figure 3.12 b).
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F1G. 3.12 — a) Point de départ pour ’algorithme drop fall par Congedo [Congedo 95].
b) Echec de la segmentation avec une telle initialisation pour un drop fall descendant.

Nous avons donc développé une méthode permettant de trouver le meilleur point
de départ pour la goutte en évitant les minima locaux. Cette méthode est basée sur
la recherche des «water reservoir» de la composante. Un «water reservoir» est une
métaphore pour illustrer les vallées d’une composante [Pal 03] (voir figure 3.13). Ils
sont obtenus en considérant les zones inondées apres un lacher d’eau sur la compo-
sante, depuis le haut ou le bas de celle-ci. Si I'’eau est versée depuis le haut de la
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composante, il s’agit d’un réservoir <haut» ; si 'eau est versée depuis le bas, il s’agit
d’un réservoir «bas».

réservoirs hauts

segment de sortie

réservoirs bhas

Fi1G. 3.13 — «Water reservoirs» haut et bas d’'une composante. Le segment de sortie
correspond a la surface extérieure du réservoir.

Une fois les réservoirs extraits de la composante, nous choisissons le plus grand
réservoir haut, et le plus grand réservoir bas. L’abscisse initiale pour la chute de la
goutte est déterminée a partir des «segments de sortie» de ces deux réservoirs (voir
figure 3.13) : I'abscisse du milieu du segment de sortie du plus grand réservoir bas
est choisie comme point de départ du drop fall ascendant ; I’abscisse du milieu du
segment du plus grand réservoir haut est choisie pour le drop fall descendant. La
goutte est donc assurée de tomber dans un grand réservoir, évitant ainsi les minima
locaux (voir figure 3.14).

Le plus grand réservoir "haut"
Segment de sortie du réservoir

Initialisation de la goutte par le réservoir

F1a. 3.14 — Segmentation «drop fall» descendant avec initialisation par les réservoirs.

3.3.2 Sélection des chemins de coupures

Rappelons que chaque composante est successivement reconnue comme un chiffre
isolé, un double chiffre, un triple chiffre, etc. Comme les composantes possédant plus
de trois chiffres liés sont extréemement rares, nous nous limitons aux triples chiffres.
Si la production de ’hypothése de reconnaissance «chiffre isolé» est immédiate par
le biais du classifieur chiffre, il nous faut trouver le meilleur chemin de segmentation
pour les doubles chiffres, et les deux meilleurs pour les triples chiffres.

Reconnaissance des composantes en tant que double chiffre : le choix
du meilleur chemin de segmentation parmi les quatre variantes du drop fall est



3.4 Classifieur chiffre 99

déterminé suivant les principes d’une stratégie de segmentation-reconnaissance,
c’est-a~dire en faisant I’hypothese qu’une bonne segmentation produit des scores
de confiance élevés. Dans le cas contraire, les hypotheéses de classification chiffre
devraient voir leur score chuter. Nous choisissons donc comme critere le produit
des confiances des deux premieres propositions du classifieur chiffre. La figure 3.15
présente la segmentation et la reconnaissance d’une composante «double digit» se-
lon les quatre variantes du «drop fall»; ici le drop fall ascendant gauche maximise
le produit des confiances, cette hypothese est donc conservée.

Drop fall ascendant gauche | ascendant droit|descendant gauche descendant droit

chemin de coupure & w & w

classifieur chiffres 0[98] 8[82] 2[27] 8[35] 0[73] 8[36] 0[92] 8[34]

produit des confiances 81 09 26 32

Fia. 3.15 — Exemple de segmentation d’un chiffre lié selon les quatre variantes du
drop fall, et reconnaissance par le classifieur chiffre. Le chemin de coupure généré
par le drop fall ascendant gauche produit des confiances maximum ; nous conservons
donc cette hypothese de segmentation.

Reconnaissance des composantes en tant que triple chiffre : il s’agit ici
de déterminer les deux chemins de coupures séparant les trois chiffres. Or, étant
donnée l'initialisation de l'algorithme drop fall par la méthode des water reservoir,
les quatre variantes ont tendance a segmenter la composante selon des chemins
voisins. Il ne fournissent donc généralement qu’un seul des deux bons chemins. Nous
proposons donc de réitérer I’algorithme du drop fall sur la moitié de composante la
«moins bien reconnue», c’est-a-dire sur ’hypothése de segmentation produisant le
plus faible score de confiance. Signalons que ce processus itératif peut étre répété
davantage afin de prendre en compte les éventuels chiffres liés contenant plus de
trois chiffres.

En appliquant successivement les méthodes de reconnaissance de chiffre isolé puis
de chiffres liés, on obtient le treillis escompté. La figure 3.16 donne des exemples du
résultat de la stratégie de segmentation-reconnaissance descendante appliquée sur
des composantes textuelles, doubles et triples chiffres. On remarque que les bonnes
hypotheses de segmentation produisent les scores de confiance les plus élevés.

3.4 Classifieur chiffre

Ce chapitre décrit la conception du classifieur chiffre utilisé dans la stratégie de
segmentation-reconnaissance. De nombreux extracteurs de caractéristiques [Trier 96]
et classifieurs [Jain 00] ont été utilisés pour la reconnaissance de caractéres ma-
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Fia. 3.16 — Résultat de la stratégie de segmentation-reconnaissance descendante
appliquée sur (i) une composante textuelle (i) un double chiffre (iii) un triple chiffre.

nuscrits. Cependant, il n’existe aucun résultat théorique prouvant la supériorité
d’un extracteur de caractéristiques ou d'un type de classifieur par rapport a un
autre. Partant de cette hypothese, il est intéressant d’exploiter la complémentarité
entre plusieurs classifieurs. Nous avons donc choisi d’utiliser plusieurs vecteurs de
caractéristiques soumis a des classifieurs dont les sorties sont combinées. Nous
décrivons maitenant les classifieurs et vecteurs de caractéristiques utilisés, la com-
binaison de classifieurs, et donnons les performances du systéme de reconnaissance

de chiffres.

3.4.1 Choix du classifieur

Les systemes de reconnaissance d’écriture actuels utilisent différents classifieurs
tels que les machines & vecteur de support (SVM) [Vapnik 95, Oliveira 03], les
réseaux de neurones (MLP, RBF, etc) [Bishop 95, LeCun 89, Liu 04] ou des com-
binaisons de plusieurs types [Bellili 01]. Tous ces classifieurs disposent toutefois de
caractéristiques différentes en termes de rapidité, de généralisation ou de capacité de
modélisation en grande dimension, et le choix du classifieur n’est donc pas trivial. Il
doit étre guidé par les contraintes imposées par la chaine de traitement. Dans notre
cas, les contraintes sont les suivantes :

— La premiére contrainte est une contrainte de performance en classification.
Méme si le classifieur doit traiter une majorité de composantes textuelles,
celui-ci doit fournir la bonne hypotheése de classification lorsqu’un chiffre lui
est présenté. Ce critere impose l'utilisation d’un nombre de caractéristiques
relativement important afin de décrire toute la variabilité des chiffres manus-
crits. Cela impose donc une contrainte supplémentaire au classifieur chiffre
puisqu’il doit étre capable de supporter les hautes dimensions.

— La deuxieme contrainte concerne la rapidité en phase de décision. En effet, le
classifieur est appliqué sur des documents entiers contenant fréquement plu-
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sieurs centaines de composantes connexes, auxquelles il faut rajouter toutes les
hypotheses de segmentation. Au total, le classifieur est ainsi lancé plus d’un
millier de fois pour une page d’écriture normale, ce qui exclut dés maintenant
I'utilisation de classifieur de type «plus proches voisins».

— Comme le classifieur intervient dans une stratégie de segmentation-
reconnaissance, il doit étre capable de générer des scores de confiance les plus
fiables possibles, ¢’est-a-dire qu’il doit fournir un score de confiance élevé lors-
qu’un chiffre bien formé lui est présenté, et un score de confiance faible sinon
(forme non numérique, chiffre mal segmenté, double chiffre). Le classifieur doit
donc posséder de bonnes capacités de rejet.

Le classifieur «parfait» n’existant pas, il s’agit de trouver le classifieur apportant

le meilleur compromis possible.

Concernant la contrainte de performance en classification, les classifieurs
«discriminants» (MLP, SVM) donnent généralement de meilleurs résultats que
les classifieurs «modélisants» (fenétres de Parzen, RBF) puisqu’ils permettent de
constuire des frontieres de décision plus précises entre les classes [Milgram 04,
Liu 02b]. Le nombre important de caractéristiques joue également en défaveur des
classifieurs modélisants, ainsi que des SVM. En effet, si en théorie les SVM peuvent
supporter un espace de caractéristiques infini [Vapnik 95|, dans la pratique les
performances s’écroulent lorsque la dimension augmente. C’est la raison pour la-
quelle des méthodes de sélection de caractéristiques sont couramment employées
[Guyon 02, J.Weston 00].

La contrainte de rapidité privilégie les classifieurs neuronaux, extremement ra-
pides en phase de décision. La vitesse des SVM en phase de décision dépend du
nombre de vecteurs support conservés a l’issue de la phase d’apprentissage et donc de
la complexité du probleme, mais on peut affirmer qu’ils sont d’'une maniere générale
plus lents, en particulier en haute dimension.

Enfin la contrainte relative a la capacité de rejet aurait tendance a nous orienter
vers les classifieurs modélisants qui posseédent une aptitude naturelle pour le rejet
de distance [Milgram 04, Mouchere 06]. Cependant, le probleme de la dimensiona-
lité interdit une nouvelle fois la modélisation des classes et ’emploi de classifieurs
modélisants.

Compte tenu des contraintes imposées par le systeme, les réseaux de neurones
discriminants de type MLP semblent les plus adaptés a notre probleme puisqu’ils
possédent un excellent compromis rapidité/performances en classification, et sont
peu sensibles aux problemes de dimensionalité (sous réserve de disposer de suffisam-
ment d’exemples). Il reste le probleme de la gestion des scores de confiance et de la
capacité de rejet de tels classifieurs. Nous discutons de ce point dans la section 3.5.

3.4.2 Extraction de caractéristiques

Parmi les nombreuses méthodes d’extraction de caractéristiques disponibles dans
la littérature (voir [Trier 96] et le chapitre 1), nous avons retenu deux vecteurs de
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caractéristiques :

— Le vecteur de caractéristiques du chaincode extrait du contour des compo-
santes a montré son efficacité dans de nombreux problémes de reconnaissance
[Kimura 94]. Apres avoir effectué un pavage de I'imagette, 'histogramme des
directions de Freeman des pixels est extrait dans chaque zone de I'image. Les
histogrammes constituent les caractéristiques du vecteur (voir figure 3.17).
Nous considérons un voisinage 8-connexe et un pavage 4 * 4, ce qui fournit un
vecteur a 128 caractéristiques.

-

Fia. 3.17 — Image pavée, extraction du coutour et histogramme des directions du
contour en 8-connexité sur un des pavé (I'image provient de [Kimura 94]).

— Nous utilisons également le vecteur statistique/structurel développé dans nos
travaux antérieurs [Heutte 98]. Ce deuxiéme vecteur est constitué de 117 ca-
ractéristiques réparties en 6 familles (projections, profils, intersections, fin de
traits et jonctions, concavités, et extrema), et a prouvé son efficacité dans la
discrimination de caracteres manuscrits tels que les chiffres, lettres majuscules
et méme graphémes [Heutte 98].

3.4.3 Entrainement et combinaison des classifieurs

Entrainement des classifieurs

Nous avons donc con¢u un MLP pour chaque vecteur de caractéristiques. Appe-
lons «MLP128» et «MLP117» les classifieurs MLP entrainés respectivement sur le
vecteur chaincode et le vecteur statistique/structurel. Ils sont tous les deux construits
sur le méme schéma :

— Une couche d’entrée contenant autant de neurones que de caractéristiques :

128 et 117.
— Une couche cachée dont le nombre de neurones a été fixé a (nombre d’entrées
+ nombre de sorties) / 2 pour les deux réseaux.

— Une couche de sortie composée d’autant de neurones que de classes, soit 10.
La fonction d’activation utilisée est une sigmoide.

Les deux MLP sont entrainés avec ’algorithme itératif de rétropropagation du
gradient (voir section 1.2.3.3), avec un pas adaptatif de type «line search» [Bishop 95]
qui minimise 'erreur a chaque itération. La base d’apprentissage contient 114461
chiffres étiquetés provenant de formulaires.
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Le tableau 3.2 donne les taux de reconnaissance en rang 1, 2 et 3 sans rejet des
MLP117 et MLP128 sur une base de test de 38154 chiffres manuscrits.

taux de reconnaissance | RANG1 | RANG2 | RANG3
MLP128 97,03 98,98 99,50
MLP117 97,93 99,37 99,73

TAB. 3.2 — Taux de reconnaissance en premiere, deuxieme et troisieme proposition
des classifieurs MLP117 et MLP128.

Comme nous pouvons le constater, ces deux classifieurs ont des performances
intéressantes. Il semble donc naturel de les combiner afin de tirer le meilleur parti
de leurs spécificités.

Combinaison de classifieurs

De nombreux travaux ont montré qu'une combinaison de classifieurs pouvait
améliorer la robustesse d’une classification en prenant en compte la complémentarité
entre les classifieurs [Zouari 02, Rahman 03]. Il existe plusieurs méthodes de combi-
naison de classifieurs, applicables en fonction de la nature de I'information & com-
biner [Xu 92] : les méthodes de type classe utilisent la meilleure solution de chaque
classifieur, les méthodes de type rang utilisent les listes ordonnées de propositions
des classifieurs, enfin les méthodes de type mesure utilisent la valeur de confiance
associée a chaque proposition de la liste. Ce dernier type de combinaison fournit
une mesure de confiance qui est I'information dont nous avons besoin pour ’analy-
seur syntaxique. Nous utiliserons donc le type mesure pour la combinaison de nos
classifieurs.

Plusieurs regles de combinaison peuvent étre utilisées pour fournir la sortie de la
combinaison [Rahman 03] : le maximum, le minimum, la médiane, le produit, la com-
binaison linéaire sont les plus couramment utilisés. Nous avons essayé les méthodes
de fusion produit, moyenne arithmétique et maximum (resp. «prod», «mean» et
«max»).

Evaluation du systéeme de classification
Le tableau 4.5 donne les taux de reconnaissance en rang 1, 2 et 3 sur la base de
test.

taux de reconnaissance RANGI1 | RANG2 | RANGS3
max (MLP117,MLP128) 98,56 99,60 99,85
prod(MLP117,MLP128) 98,64 99,60 99,84
mean(MLP117,MLP128) 98,72 99,63 99,85

TaB. 3.3 — Taux de reconnaissance sans rejet en premiere, deuxiéme et troisiéme

proposition des combinaisons de classifieurs.
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On remarque que les taux de reconnaissance sans rejet sont systématiquement
supérieurs a ceux obtenus par les classifieurs seuls, et que la regle de combinai-
son de type moyenne arithmétique donne sensiblement les meilleurs résultats. Nous
conservons donc par la suite ce type de combinaison.

On obtient ainsi un taux de reconnaissance sans rejet de 98,72% en premiere pro-
position, ce qui nous situe au niveau de I’état de I’art des classifieurs de la littérature
[Liu 02a].

En rang 1, la matrice de confusion indique les erreurs les plus fréquentes (voir
figure 3.18). On remarque les confusions «classiques» entre chiffres possédant des
formes proches : 7/1;8/2;5/9; 3/9.

Matrice de confusion en TOP1l

| e | 1 | 2 | 3 | 4 | s | & | 7 | 8 | 9 |
® | ©.006 | ©.080 | 0.0666 | 0.601 | 6.080 | 0.608 | 6.808 | 8.080 | £.080 | 0.002 |
1 | 68.801 | ©.987 | 0.861 | ©.081 | 6.662 | 6.066 | 0.008 | 6.085 | 6.801 | 0.083 |
2 | 8.601 | 8.001 | 6.980 | 0.606 | 6.682 | 6.008 | 0.801 | 8.884 | 9.8985 | 0.085 |
3 | 0.080 | 6.082 | £.866 | ©.990 | 0.0880 | 0.0680 | 6.008 | 8.861 | 9.802 | 0.084 |
4 | 9.001 | 6.0064 | 9.P02 | P.06P | 06.984 | 0.000 | B.0602 | 06.002 | 0.801 | 6.084 |
5 | ©.000 | 0.961 | ©.001 | 8.803 | ©.081 | 0.983 | 0.004 | 0.801 | 0.003 | ©.006 |
6 | 6.801 | B.0R0 | 6.066 | 0.606 | 6.1 | 6.602 | 6.000 | B.8B0 | 0.085 | 6.008 |
7 | 0.008 | 9.003 | 0.001 | 0.600 | 6.092 | 0.000 | 0.900 | ©.999 | 9.801 | 0.805 |
8 | 0.801 | ©.080 | 0.062 | 0.601 | 6.680 | 6.608 | 6.808 | 8.882 | £.991 | 0.002 |
9 | 8.6601 | 8.862 | ©.881 | 0.865 | 0.082 | 6.802 | 0.000 | 6.802 | 6.004 | 8.982 |

Fi1G. 3.18 — Matrice de confusion du classifieur chiffre.

En ce qui concerne la rapidité du classifieur en phase de décision, il faut environ
43 secondes pour extraire les deux vecteurs de caractéristiques, exécuter les deux
MLP et les combiner pour les 38154 chiffres de la base de test, sur une machine
cadencée a 1,5GHz. Si 'on admet que le classifieur doit étre lancé 1000 fois sur une
page d’écriture manuscrite, on obtient un temps de traitement tout & fait raisonnable
puisqu’il est légerement supérieur a 1 seconde par image.

Afin d’estimer ses capacités de rejet, nous donnons la courbe ROC du classifieur.
La courbe ROC (Receiver Operating Curve) [Bradley 97] présente sur un méme
graphique les taux de fausse acceptation et de faux rejet obtenus par un classifieur
sur une base contenant des exemples positifs et négatifs pour une regle de rejet
donnée. La régle de rejet la plus simple introduite par Chow [Chow 70] consiste &
accepter une forme si la sortie du classifieur est supérieure a un seuil, et a la rejeter
sinon. En faisant varier ce seuil d’acceptation, on obtient plusieurs compromis fausse
acceptation/faux rejet qui constituent la courbe ROC. Pour le classifieur chiffre, la
courbe ROC présente les taux de fausse acceptation (un rejet accepté) et de faux
rejet (un chiffre rejeté) obtenus pour différents seuils d’acceptation sur une base de
14733 formes contenant 1/3 de chiffres et 2/3 de non chiffres (voir figure 3.19). On
considere généralement que le classifieur dont l’aire sous la courbe ROC est la plus
faible possede les meilleurs capacités de rejet.

Le tableau 3.4 présente quelques points de fonctionnement de la courbe ROC
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F1G. 3.19 — Courbe ROC du moteur chiffre obtenue sur une base de 14733 chiffres
et rejets.

du classifieur chiffre. Il est par exemple possible d’obtenir un faux rejet de 5% pour
une fausse acceptation de 25% avec un seuil = 0.49 appliqué sur la confiance de
la premiere proposition du classifieur chiffre. L’équilibre FA = FR = 12,88% est
obtenu pour un seuil de 0.83.

Seuil d’acceptation 0,12 | 0,49 | 0,78 0,83 091 | 0,95 | 0,97
Faux rejet (%) 1,00 | 5,00 | 10,00 | 12,88 | 20,00 | 30,00 | 45,00
Fausse acceptation (%) | 49,19 | 25,15 | 14,83 | 12,88 | 6,84 | 4,44 | 2,51

TAB. 3.4 — Quelques compromis fausse acceptation/ faux rejet obtenus par le clas-
sifieur chiffre.

3.5 Rejet des composantes non chiffres

Dans cette section, nous décrivons le module chargé de distinguer les chiffres de
toutes les autres formes : mots, fragments de mots, lettres, bruit, chiffres liés, chiffre
mal formé, etc. Comme nous ’avons souligné dans la section 3.1.1, le rejet des formes
ne peut se faire par une décision binaire (acceptation/rejet) puisque les mauvaises
décisions et en particulier les rejets de chiffres auraient des conséquences difficile a
rattraper par le systeme. Nous avons donc choisi d’ajouter aux hypotheses de clas-
sification chiffre une étiquette «Rejet» assortie d’un score d’appartenance a cette
classe. Le probleme qui se pose dans cette partie est donc la production de ce score.
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Pour cela, nous proposons de nous baser sur ’analyse des sorties du classifieur chiffre
développé dans la section 3.4 afin d’exploiter les capacités de rejet que nous venons
de présenter. Le systéme repose sur le rejet d’ambiguité du classifieur chiffre (combi-
naison de MLP) lorsque les formes a classer sont proches des frontieres de décision.
On estime donc un score de confiance «Rejet» a partir des scores de confiance de la
premiere proposition du classifieur chiffre. Pour cela, nous avons généré une table
de correspondance (ou LUT pour Look Up Table) en analysant le comportement du
classifieur chiffre sur une base de 4500 éléments contenant des chiffres et des rejets.
Les statistiques sur le score de la premiere proposition ont permis de donner la LUT
présentée en figure 3.20.

1
0.8
0.6
Probabilité d'avain
oad A un chl\f'fre
un rejet
0,2

0 1 T
6 12 24 36 48 L] 72 B84 96

score de confiance de la premigre proposition du classifieur chiffre

Fi1G. 3.20 — LUT fournissant le score de la classe rejet a partir du score de la premiere
proposition du classifieur chiffre.

A Vissue de cette estimation, le systéme fournit 11 scores de confiance (10 scores
du MLP + score rejet), sur lesquels nous appliquons la fonction softmaz [Bridle 90]
pour donner des estimations de probabilités a posteriori.

3.6 Filtrage des séquences valides

La derniere étape de la chaine de traitement consiste a faire remonter les solu-
tions susceptibles d’étre rencontrées dans des documents réels parmi les hypotheses
de segmentation/reconnaissance/rejet générées. On cherche donc dans le treillis de
segmentation /reconnaissance (voir figure 3.21) les meilleures solutions valides au
sens d’un certain nombre de contraintes qu’il nous faut expliciter. Comme 'analyse
se fait sur les lignes de texte, des modeles de ligne de texte doivent étre définis pour
tous les types de champs qui nous intéressent.

La recherche des meilleurs chemins sous les contraintes des modeles présentés
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Fia. 3.21 — Treillis de segmentation-reconnaissance-rejet pour une ligne de texte.

ci-apres est effectuée classiquement a l'aide de l'algorithme forward [Rabiner 90].

3.6.1 Définition des modeéles

L’analyse des champs numériques rencontrés dans des documents manuscrits de
type courriers entrants nous a permis d’identifier les régles syntaxiques régissant ces
champs. Par exemple, un code postal est constitué de cing chiffres, le modele de
ligne associé a ce type de champ est donc constitué de plusieurs composantes rejet
suivies des cinq chiffres puis a nouveau de composantes rejet. La figure 3.22 présente
les modeles de lignes pour a) un code postal, b) un code client, ¢) un numéro de
téléphone.

r——.«//_/_\\-« /ﬁ)//—’\\
T / , ‘
)

F1a. 3.22 — Modeles d’une ligne de texte contenant a) un code postal, b) un code
client, ¢) un numéro de téléphone

Comme nous pouvons le constater sur la figure 3.22, nous avons choisi d’intégrer
dans les modeles des états «séparateur». Ces états présents sur les modeles numéro
de téléphone et code client permettent d’absorber les composantes de type point ou
tiret souvent présents pour séparer des groupes de chiffres (par exemple entre les
paires de chiffres d’un numéro de téléphone). L’ajout de cet état dans les modeles
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implique donc une étape de reconnaissance supplémentaire pour les identifier que
nous présentons maintenant.

3.6.2 Reconnaissance des séparateurs

Comme pour I'ajout des hypotheéses de reconnaissance «rejet», 'ajout des hy-
potheses de reconnaisance «séparateur» se fait par la production d’un score de
confiance pour cette classe a l'issue de la reconnaissance chiffre. Nous décrivons
dans cette section la méthode utilisée pour reconnaitre ces formes.

Contrairement aux chiffres et aux composantes non numériques, les formes
«séparateurs» sont assez facilement identifiables puisqu’il s’agit essentiellement de
points ou de tirets dont la position est toujours basse relativement aux autres com-
posantes. Un vecteur de 9 caractéristiques contextuelles basées sur les boites englo-
bantes des composantes a donc été développé. Soient C' la composante considérée,
C_1 et C11 ses voisines gauche et droite. Soient He, We, Ge, et G, respectivement
les hauteur, largeur, I'abscisse et 'ordonnée du centre de gravité de la composante
C'. Les 9 caractéristiques permettant d’identifier la régularité/irrégularité dans la
taille et le positionnement des composantes sont :

He He We We
h=——  fh=—F]" fas=— fi=—"
HC HC WC WC
— HC . GCX - GCX—I . o GCX - GCx+1
f5 - Y17 f6 — N f7 - @ a7
We We Weo
. GCY - GCY—I' _ GCY - GCY+1
fog= —X L. fg= Y Y4l
He Heo

Ce vecteur de caractéristiques est soumis & un classifieur MLP entrainé sur une
base de séparateurs et de non séparateurs (chiffres et fragments de chiffres, compo-
santes textuelles, bruit, lettres isolées, etc.). Le taux de reconnaissance sans rejet
est de 96%. Une observation montre que les séparateurs sont trés rarement liés aux
autres composantes; nous avons donc choisi de ne rechercher les séparateurs que
sur le premier niveau du treillis, ou les composantes ne sont pas segmentées. A Dis-
sue de cette reconnaissance, le treillis comporte les hypothéses de reconnaissance de
chiffres, rejets et séparateurs pour le premier niveau, et des hypotheses de chiffres
et rejets pour les niveaux 2 et 3 (voir figure 3.23).

3.7 Reésultats

Nous présentons dans cette section les résultats de la méthode basée sur une
stratégie de segmentation - reconnaissance - rejet pour la localisation et la recon-
naissance de champs numériques. Nous présentons les résultats sur une base de
293 documents contenant des codes postaux, numéros de téléphone et codes clients
dont la position et la valeur ont été annotées (voir section 2.2.3). La recherche des
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Fic. 323 —  Treillis complet des hypotheses de reconnaissance

chiffre/rejet /séparateurs.

champs est effectuée par la recherche des meilleurs chemins successivement sous les
contraintes des trois types de champs.

Un champs est considéré comme bien reconnu si et seulement si :

— la localisation est exacte : toutes les composantes et seulement les compo-
santes appartenant au champ annoté ont été étiquetées en tant que chiffre ou
séparateur ;

— la reconnaissance est exacte : tous les chiffres du champ ont été correctement
reconnus.

Les différents cas de figure rencontrés a Iissue des traitements sont les suivants (voir
tableau 3.5) :

— a) Le systéme produit la bonne localisation et la reconnaissance est juste. Ce
champ est considéré comme bien reconnu.

— b) Le champ numérique est bien délimité (ou segmenté) mais une des étiquettes
chiffre est erronée. Ce champ n’est pas considéré comme bien reconnu et génere
une fausse alarme.

— ¢) L’alignement proposé par le systeme est faux puisqu’un des chiffres est
rejeté. Le champ n’est pas considéré comme bien reconnu et génere une fausse
alarme.

— d) Une séquence numérique est détectée dans une ligne ne contenant pas de
champ. Comme pour le cas de figure c), il s’agit d’une «fausse alarme».

Comme nous proposons un systéme d’extraction d’informations, le critére de per-

formance utilisé est le compromis rappel-précision, ces deux quantités sont définies
comme suit :

nb de champs bien reconnus

rappel =
PP nb de champs a extraire
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TAB. 3.5 — Exemples de champs bien/mal reconnus. Chaque exemple présente un
extrait de ligne de texte, associé a la segmentation produite par le systeme ainsi
qu’au résultat de la reconnaissance.

nb de champs bien reconnus

récision =
p nb de champs proposés par le systeme
L’analyse syntaxique effectuée par l'algorithme forward donne les n meilleurs
alignements. Un champ détecté en TOPn signifie que la bonne hypothese de recon-
naissance d’un champ est contenue dans les n meilleures propositions de ’analyseur
syntaxique.

0,16

0,14 A

0,12

0,1

0,08

précision

0,06

0,04 H

0,02+ TOPS

0,48 0.5 0,52 0,54 0.56

Fia. 3.24 — Rappel-précision du systeme.

Nous pouvons constater que le systéme permet d’obtenir un rappel de 48,5%
pour une précision de 15,5% en ne considérant que la premiere proposition (TOP1).
En considérant les propositions suivantes, on fait augmenter le rappel jusqu’a 57, 6%
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mais on diminue la précision du systeme. Rappelons qu’il s’agit d’un systeme com-
plet, et que ces résultats finaux rendent compte du cumul des erreurs observées
tout au long de la chaine de traitement : segmentation du document en lignes, seg-
mentation /reconnaissance et rejet des composantes, identification des séparateurs et
filtrage des séquences valides.

Au final, sur la base de test contenant 718 champs, le systeme fournit en TOP1
2247 champs répartis suivant les 4 cas recensés dans le tableau 3.5 de la maniere
suivante : 15,5% des champs détectés sont des bonnes hypotheses de localisation avec
la valeur numérique correcte, (cas a); 1,1% concerne des hypotheses de localisation
correcte avec une fausse hypothese de reconnaissance chiffre (cas b); 15,3% sont des
hypotheses de localisation mal alignées sur le champ a détecter (cas c) ; et enfin 68%
des champs proposés sont des réelles fausses alarmes (détection d’un champ dans
une ligne ne contenant pas de champ d’intérét : cas d). Concernant ce dernier cas
de fausse alarme, il apparait dans les deux cas suivants :

— Un champ est détecté dans une ligne de texte contenant des chiffres n’appar-

tenant pas au type de champ recherché (voir figure 3.25 haut).

— Un champ est détecté dans une séquence de mots dont la segmentation a fait

apparaitre des formes proches de chiffres (voir figure 3.25 bas).

kit A e ) 71 / o I(DI/J

R R R 33101 RR RRRR R R R
L;@ OO Ot d Qi
110 4 5 50114 RRRRRR R

Fia. 3.25 — Deux cas fréquents de fausse alarme. En haut : détection d’un code
postal due a la présence de chiffre n’appartenant pas & un champ recherché. En bas :
détection d’un numéro de téléphone dans des mots segmentés.

On constate donc que la segmentation systématique des composantes du docu-
ment engendre un nombre de fausses alarmes important.

Concernant les temps de traitement, 'extraction des 3 types de champs sur les
293 courriers de notre base de test montre qu’il faut environ 4,5 secondes pour traiter
une image de document sur une machine cadencée a 1,5GHz, sans optimisation
particuliere. Ces temps de traitement rendent le systeme industrialisable.

3.8 Conclusion

Nous avons implémenté dans cette section une premiere chaine de traitement
générique pour l'extraction des champs numériques dans des courriers manuscrits
quelconques. La méthode repose sur la stratégie la plus évidente qui consiste a loca-
liser et reconnaitre les chiffres d’un document pour localiser les champs numériques
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recherchés grace aux connaissances a priori sur leur syntaxe. Pour cela, plusieurs
phases de traitement ont été identifiées et mises en ceuvre. Premierement, une étape
de segmentation du document en lignes a été développée, basée sur une méthode
d’aggregation de composantes. La méthode n’est pas parfaite mais suffisante dans
notre contexte. Deuxiémement, trois phases de traitements (segmentation, recon-
naissance chiffre et rejet) doivent ensuite étre appliquées sur ’ensemble des com-
posantes des lignes de texte pour conjointement localiser et reconnaitre les chiffres.
Afin de faire face au paradoxe segmentation/reconnaissance/rejet, nous avons mis
en place deux étapes : (i) une méthode de segmentation-reconnaissance descendante
efficace, comparable aux méthodes utilisées sur des séquences numériques isolées
(ii) une méthode de rejet capable de discriminer les hypotheses de chiffre valides
des rejets, fondée sur une analyse des scores de confiance du classifieur chiffre. La
troisieme et derniere étape de la chaine de traitement réalise I’extraction des champs
par une recherche des meilleures séquences valides dans le treillis des hypotheses de
segmentation /reconnaissance/rejet.

Les résultats montrent que le systéeme permet d’extraire une majorité de champs
dans des temps de traitement raisonnables, autorisant une industrialisation du
systeme. Soulignons que la méthode est parfaitement générique puisqu’il suffit d’in-
corporer dans le systeme la syntaxe d’un champ pour permettre sa localisation, sans
aucun réapprentissage.

Les résultats ont également montré une précision assez faible. Dans un contexte
industriel, on pourra filtrer les différentes hypotheses de champs a ’aide d’une base
client jouant le role d’un lexique. Une analyse des causes de fausses alarmes montre
qu’elle est due en particulier a la détection de champs dans des groupes de mots
écrits en script. Un moyen de limiter ce type de fausse alarme est donc d’améliorer
les capacités de rejet du systeme. Nous discutons de ce point dans le chapitre 5.



Chapitre 4

Une méthode dirigée par la
syntaxe pour ’extraction de
champs numériques

Dans ce chapitre, nous décrivons une seconde chaine de traitement pour 'extrac-
tion des champs numériques dans les courriers entrants. Cette chaine de traitement
est basée sur la deuxiéme stratégie retenue dans la section 2.5, qui constitue une
alternative a la stratégie la plus évidente consistant & procéder a une reconnais-
sance systématique des entités en chiffres. Rappelons qu’il s’agit d’une stratégie
ou la localisation et la reconnaissance des champs numériques sont effectuées de
maniere disjointe, ce qui permet de reconnaitre les champs localisés a l'aide d’une
des stratégies classiques de reconnaissance de séquences isolées décrites dans la sec-
tion 1.5. La méthode de localisation est quant & elle réalisée en exploitant la syntaxe
connue des champs recherchés, sans faire appel a la segmentation des composantes ni
& un classifieur chiffre. Afin de localiser les champs numériques sans les reconnaitre,
nous mettons en ceuvre une stratégie neuro-markovienne qui repose sur deux points
clefs : une classification syntaxique des composantes effectuée a ’aide d’un classifieur
neuronal, et une analyse syntaxique des lignes de texte a base de modeles de Mar-
kov cachés. Les connaissances syntaxiques relatives au type de champ recherché sont
donc exploitées des le début de la chalne de traitement, indépendamment de 1’étape
de reconnaissance chiffre. Cette reconnaissance chiffre étant dissociée de la localisa-
tion, elle permet une étape de vérification des hypothéses de champs numériques a
la fin de la chaine de traitement.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante : une description générale de ’ap-
proche et de la chaine de traitement est donnée dans la section 4.1. Nous décrivons
dans la section 4.2 la phase de localisation des champs reposant sur une étape de
classification des composantes et une analyse syntaxique a base de modeles de Mar-
kov. La phase de reconnaissance appliquée sur les champs localisés est décrite dans la
section 4.3. Nous présentons les résultats du systeme a I’issue de cette étape de recon-
naissance dans la section 4.3.3, puis nous appliquons une méthode de vérification des
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hypotheses de champs dans la section 4.4 afin d’améliorer la précision du systeme.

4.1 Approche dirigée par la syntaxe

Comme discuté dans la section 2.5.1, la stratégie présentée dans ce chapitre pour
I’extraction des champs numériques dans les courriers entrants est composée de deux
phases distinctes : une phase de localisation des champs visant a isoler I'information
recherchée sans faire intervenir la segmentation ni la reconnaissance chiffre, et une
étape de reconnaissance des champs localisés reposant sur des techniques classiques
de reconnaissance de séquences numériques, telles que celles mises en ceuvre pour la
lecture de montants numériques de chéques ou de code postaux par exemple (voir
section 1.5).

Notre approche repose sur l’exploitation de la syntaxe connue des champs
(nombre de chiffres, présence et position des séparateurs) comme information a priori
pour parvenir a localiser les champs numériques dans une ligne de texte, sans faire
intervenir les étapes de segmentation et de reconnaissance chiffre. Pour cela, nous
mettons en ceuvre une modélisation neuro-markovienne des lignes de texte. L’idée est
d’exploiter la structure syntaxique connue des champs recherchés : on peut voir sur la
figure 4.1 que chaque type de champ (code postal, numéro de téléphone, code client)
possede une structure syntaxique propre, correspondant a une séquence de chiffres et
de séparateurs. Par exemple, les champs numériques de type numéro de téléphone
sont constitués de 10 chiffres, généralement regroupés par paires éventuellement
séparées par des points ou tirets (séparateurs). Ces champs étant inclus dans une
ligne de texte, la modélisation doit prendre en compte U'intégralité de la ligne (champ
numérique et composantes non numériques).

Q7009 ! $263:69 066322 mmm.

2BZ2 1\ 1.1%20014 0667 L9 mmmmmm

208 5o A . 248200 BELcA TN

codes postaux numéros de clients numéros de téléphone

Fic. 4.1 — Exemples de champs numériques.

Supposons qu’une segmentation du document en lignes ait été effectuée, on dis-
pose alors de la succession des composantes connexes de chaque ligne. La tache d’ex-
traction d’information va consister a interpréter globalement cette séquence pour
associer a chaque composante son étiquette : textuelle ou numérique. Toutefois,
puisque I’approche ne procede pas a la segmentation des composantes connexes, une
composante numérique peut correspondre & un ou plusieurs chiffres, ou un séparateur
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(point, tiret, ...). Le modele de ligne doit donc étre constitué des étiquettes corres-
pondant a ces entités : D (Digit ou chiffre), DD (Double Digits ou chiffres liés), S
(Séparateur). Nous avons choisi de ne pas prendre en compte les chiffres liés conte-
nant plus de deux chiffres puisqu’ils sont relativement rares.

Concernant les composantes textuelles, elles sont modélisées par une classe
unique appelée classe Rejet pour décrire l’ensemble des composantes non
numériques : caractere isolé, fragment de mot, mot, diacritique, signe de ponctua-
tion. Cette classe unique permet d’effectuer une modélisation a la fois fine pour les
champs recherchés, et grossieére pour les informations non pertinentes.

La figure 4.2 montre ’étiquetage idéal des composantes connexes d’une ligne de
texte extraite d’'un document.

. / .
e et 4. APR3en . D ‘Tavnuia . Lclso Asleelctle
R R R DS DDDDDDD R R RR R RRR RR RR R R R R RRR

Fi1c. 4.2 — Exemple d’étiquetage des composantes d’une ligne comprenant un code
client. R : Rejet, D : Digit, S : Séparateur, DD : Double Digit.

Les quatre classes ainsi définies peuvent étre qualifiées de «syntaxiques» puis-
qu’elles décrivent la qualité syntaxique des composantes plutot que leur valeur
numérique ou textuelle. En faisant une analogie avec le terme «part of speech»
employé dans les méthodes de tagging pour les documents électroniques (voir sec-
tion 2.4), on peut appeler «part of handwriting» nos composantes syntaxiques. Elles
peuvent ainsi constituer les états d’un modele markovien de ligne de texte qui per-
met de prendre en compte les connaissances a priori sur la syntaxe des champs.
Cette syntaxe et les états du modele étant connus, on peut représenter la structure
d’un modele d’une ligne de texte pouvant contenir un numéro de téléphone par la
figure 4.3.

F1G. 4.3 — Modele de ligne de texte pouvant contenir un champ numérique de type
«numéro de téléphone» avec une stratégie sans segmentation.

Si la structure du modele de ligne est connue, un apprentissage doit étre mené
afin de déterminer les probabilités de transitions entre les états. Nous discutons de
ce point dans la section 4.2.2.
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En phase de décision, les séquences de composantes seront ainsi alignées sur les
modeles afin de ne conserver que les séquences syntaxiquement correctes. L’extrac-
tion d’un champ numérique dans une ligne manuscrite consistera donc a rechercher
dans le treillis fourni par le classifieur la meilleure séquence d’étiquettes valide au sens
du modele de Markov utilisé pour modéliser la ligne. La recherche du meilleur aligne-
ment dans le treillis est effectuée par I’algorithme de Viterbi [Forney 73, Rabiner 90].
Une fois les champs localisés, un moteur de reconnaissance de champs est chargé de
les reconnaitre.

Cette stratégie de localisation originale sans segmentation est une alternative a
I'utilisation d’une stratégie de segmentation-reconnaissance chiffre sur 'intégralité
du document. Comme pour les méthodes d’extraction d’information dans les do-
cuments textuels en langue naturelle, une phase de «part of handwriting» tagging
enrichit les séquences de composantes d’une information syntaxique qui permet la
localisation des champs par une analyse syntaxique. Une fois les champs localisés,
une étape de reconnaissance chiffre peut alors étre mise en ceuvre afin de déterminer
leur valeur numérique. Puisque la reconnaissance chiffre n’est appliquée qu’en fin de
traitement, elle peut étre exploitée pour la vérification des hypotheses de localication
et de reconnaissance de champs numériques.

4.1.1 Formalisation du probléme

Nous précisons ici le cadre théorique dans lequel se situe notre approche. Nous en
dégageons les deux éléments principaux qui seront ensuite discutés dans les sections
suivantes : 'utilisation des modeles de Markov cachés et d’un classifieur de type
réseau de neurones formant un modele neuro-markovien.

Il est assez naturel de modéliser une ligne de texte par une séquence de ca-
racteres alphanumériques classés selon les quatre états : numériques (Digit, Double
Digit, Séparateur) et non numérique (Rejet) présentés dans la partie précédente.
Dans tous les problemes ot 1'on doit modéliser des séquences (reconnaissance de la
parole, de I’écrit, extraction d’informations textuelles dans des documents, etc.), les
modeles de Markov cachés se sont révélés particulierement efficaces pour deux rai-
sons principales. Tout d’abord le cadre statistique dans lequel ils se placent les rend
tres robustes aux variabilités des signaux réels. Ensuite, ce sont des modeles dyna-
miques capables de segmenter les séquences en faisant intervenir la reconnaissance.
Ils sont donc tout a fait adaptés au probleme que nous considérons.

Il nous reste a définir la nature des observations fournies aux modeles de Mar-
kov cachés. Les modeles de Markov cachés peuvent étre discrets si les observations
appartiennent a un alphabet fini de symboles, ou continus si les observations sont
continues. La grande variabilité de ’écriture manuscrite nous a conduit & privilégier
des observations continues. Dans les modeles de Markov cachés «classiques», la vrai-
semblance des observations continues est modélisée par des mélanges de gaussiennes
dont les parametres sont estimés lors de 'apprentissage du modele. Un autre type
d’approche consiste a remplacer les mélanges de gaussiennes par des classifieurs
de type réseau de neurones. Dans ce cas, les sorties des réseaux de neurones four-
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nissent des probabilités a posteriori qui doivent étre divisées par les probabilités
a priori des classes pour obtenir des vraisemblances normalisées. Nous choisissons
cette derniére approche, qualifiée d’ «<hybride» ou de «neuro markovienne», car elle
permet de bénéficier du pouvoir discriminant des réseaux de neurones et de la ca-
pacité de modélisation des séquences des modeles de Markov cachés (voir section
1.5.3).

Un modele de Makov caché continu se définit par les éléments suivants :

— Un ensemble de N états S1,S59,...,5n

— La matrice des probabilités de transition entre les états A = {a;;}. Si ¢; désigne
I’état courant au temps ¢, on a :

aij = P(q41 =9 |¢e=Si), 1<i,j<N

— Les probabilités d’émission des symboles b;(k) = P(O; | g;) sont obtenues a
partir des probabilités a posteriori P(g; | O;) fournies par le réseau de neurones
grace a la regle de Bayes :

PO q) _ Plg; | Or)
P(Oy) P(q;)

La vraisemblance normalisée P(Oy | q;)/P(Oy) est ainsi obtenue en divisant
les probabilités a posteriori par les probabilités a priori.
— La matrice des distributions des états initiaux  :

wi:P(qlel-), 1§7J§N

La construction et 'apprentissage des modeles consistera & déterminer les états
des modeles, la matrice de transition entre les états A, et la matrice des distributions
des états initiaux 7. Cette étape est décrite dans la section 4.2.2.

4.1.2 Description de la chaine de traitement

La mise en oeuvre de cette approche nécessite un certain nombre de modules de
traitement, qui s’organisent de maniere séquentielle selon la figure 4.4.

Segmentation en lignes : les lignes de texte sont extraites grace a une approche
de regroupement des composantes connexes identique a celle de la premiere chaine
de traitement. Nous renvoyons a la section 3.2 pour une description de la méthode.

Classification des composantes connexes : il s’agit de classifier les compo-
santes connexes de chaque ligne selon qu’elles appartiennent & un champ numérique
(Digit, DoubleDigit, Séparateur) ou non (Rejet). La description du processus de
classification de ces classes syntaxiques basé sur un classifieur neuronal est présentée
dans la section 4.2.1.

Analyse syntaxique : cette étape permet d’extraire les champs recherchés
grace a l'analyse syntaxique des lignes de texte. L’analyseur syntaxique corrige les
éventuelles erreurs de classification de I'étape précédente en alignant les hypothéses
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document manuscrit

[ Segmentat '

‘ Segmentation en lignes ‘

q 1:;rocc;ssu§ ; ¢ lignes de composantes connexes
e localisation
des champs ‘ Classification des composantes ‘
numériques treillis d'hypotheses de classification

‘ Analyse syntaxique ‘

hypothéses de position de champs numériques

‘ Reconnaissance champs ‘

¢ hypotheses de champs numériques reconnus

‘ Vérification des champs ‘

v

hypotheses finales de champs numériques reconnus

F1G. 4.4 — Chaine globale de traitement pour P'extraction et la reconnaissance de
champs numériques selon la méthode dirigée par la syntaxe.

de reconnaissance sur un modele markovien d’une ligne de texte pouvant contenir
un champ numérique. La construction et 'apprentissage de ce modele sont décrits
dans la section 4.2.2.

Reconnaissance des champs numériques : ce module traite les hypotheses
de localisation des champs fournies par ’analyseur syntaxique. Il s’agit de déterminer
la valeur numérique des champs a partir des séquences de composantes extraites. Ce
module repose sur un classifieur chiffre et une méthode de segmentation de chiffres
liés décrits en section 4.3.

Vérification des hypothéses de localisation : afin de limiter la fausse
alarme, et fiabiliser notre systéme, une étape de vérification des hypotheses de loca-
lisation et de reconnaissance des champs numériques est proposée (section 4.4).

Nous décrivons maintenant I'implémentation de ces différentes étapes.

4.2 Localisation des champs

4.2.1 Classification des composantes

Nous proposons dans cette partie une méthode de classification permettant de
discriminer les composantes du document. Rappelons qu’il ne s’agit pas ici de re-
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connaitre des chiffres, mais de classer les composantes selon les quatre classes syn-
taxiques : Digit, Séparateur, Double Digit et Rejet («D», «S», «DD» et «R»). Bien
que ne comportant que quatre classes, cette tache est relativement difficile puisqu’il
s’agit d’un probleme de classification ou les classes possedent d’une part une grande
variabilité intra-classe, et d’autre part un variabilité inter-classe parfois relativement
faible (voir figure 4.5).
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Fi1G. 4.5 — Les quatre classes syntaxiques : Rejet, Digit, Séparateur, Double Digit.
Remarquons ’hétérogénéité des classes Rejet, Digit et Séparateur.

Concernant la variabilité intra-classe, elle est a priori importante pour trois des
quatres classes du probléme. En effet, la classe «Digit» est composée des 10 sous-
classes de chiffres qui, comme nous ’avons montré dans la section 1.4, possedent
déja une certaine variabilité. La classe «double digit» contient théoriquement les
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100 doublons que l'on peut former avec les 10 chiffres!, et ces chiffres sont liés de
différentes manieres (liaison haute, basse, double, etc.), ce qui augmente encore les
combinaisons et donc la variabilité. La classe «rejet» est certainement la classe la
plus éclatée puisque par définition ses éléments ne respectent pas une forme ou
une structure particuliere. On y retrouve donc des éléments dont la forme est tres
variable : mots entiers, fragments de mot, lettres isolées, bruit, etc.

La variabilité inter-classe n’est en revanche pas toujours tres importante puisque
certains élément appartenant a deux classes distinctes peuvent avoir une forme
proche. Par exemple, il peut étre difficile de discriminer certains fragments de mots
des chiffres ou des chiffres liés. Les séparateurs peuvent également étre facilement
confondus avec du bruit.

Nous constatons donc que notre probleme de classification est particulierement
délicat. Pour y remédier, nous avons choisi d’utiliser plusieurs vecteurs de ca-
ractéristiques, associés a une combinaison de classifieurs, afin de caractériser au
mieux ces classes.

4.2.1.1 Classification

Pour discriminer au mieux ces quatre classes, nous avons choisi de reprendre le
schéma du moteur de reconnaissance chiffre de la premiere approche, décrit dans la
section 3.4. Rappelons qu’il s’agit d'une combinaison de classifieurs MLP alimentés
par deux vecteurs de caractéristiques conséquents : un vecteur a 117 caractéristiques
de 6 familles statistique/structurelle [Heutte 98], et un vecteur a 128 caractéristiques
issues du chaincode [Kimura 94].

Afin de constituer la base d’apprentissage nécessaire a I’entrainement des MLP,
nous disposons d’une base de courriers entrants étiquetée au niveau champ (voir sec-
tion 2.2.3). La position et la valeur de chaque champ numérique sont donc étiquetées,
mais les composantes connexes ne le sont pas. Les composantes rejets étant par
définition toutes celles qui n’appartiennent pas a un champ numérique, il nous faut
donc étiqueter les composantes Digits, Séparateurs et Double Digits des champs
numériques. Plutot que d’effectuer un étiquetage manuel long et fastidieux, nous
avons préféré procéder a un étiquetage semi-automatique. A Taide d’un filtrage sur
les dimensions des composantes, la majorité des séparateurs sont identifiés. Pour
identifier les chiffres, nous avons appliqué le classifieur chiffre de la section 3.4 et
seuillé la sortie possédant la plus grande confiance. Au dessus du seuil, la composante
est considérée comme chiffre. Enfin le «sac» de composantes restantes comprend une
majorité de chiffres liés. Les quatre classes de composantes ainsi étiquetées sont enfin
vérifiées manuellement pour corriger ces erreurs restantes. Au final, on otient une
base d’apprentissage et une base de test dont les effectifs sont rapportés dans le
tableau 4.1.

A Tlissue de l'entrainement des deux classifieurs, les taux de reconnaissance
moyens sur la base de test sont présentés dans la table 4.2, ou MLP117 désigne

LOn observe toutefois dans la pratique que certains chiffres liés sont plus fréquents : «00» et «06»
principalement.
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effectifs R D S | DD | Total
Base d’apprentissage | 7008 | 4968 | 522 | 334 | 12832
Base de test 3609 | 2559 | 268 | 171 | 6607

TaB. 4.1 — Effectifs des classes pour la base d’apprentissage et la base de test.

le MLP entrainé sur le vecteur statistique/structurel, et MLP128 désigne le MLP
entrainé sur le vecteur du chaincode. Il semble que MLP128 donne les meilleures
performances ; cependant il convient d’observer le comportement des classifieurs sur
chaque classe.

taux de reconnaissance | Rang 1 | Rang2
MLP128 0,69 0,92
MLP117 0,63 0,86

TAB. 4.2 — Taux de reconnaissance moyens en rang 1 et 2 pour les deux classifieurs

Les matrices de confusion des deux classifieurs sur la base de test sont présentées
dans les tables 4.3 et 4.4, ou les valeurs en «rang N» représentent la proportion
d’éléments classés dans les N premieres propositions du classifieur. On constate
que chaque classifieur possede un comportement spécifique : le MLP128 présente
les meilleurs résultats en rang 1 sur la classe Rejet, alors que MLP117 possede un
meilleur taux de reconnaissance sur les trois autres classes. En revanche, MLP128
génere globalement moins de confusions. On retrouve des résultats similaires en rang
2. Il est raisonnable de penser que ces deux classifieurs sont complémentaires pour
la discrimination des quatre classes : nous avons donc combiné leurs sorties afin
d’obtenir la meilleure classification possible.

Rang 1| R D S DD || Rang 2 | R D S DD
R 0,65 | 0,16 | 0,09 | 0,09 || R 0,93 | 0,50 | 0,13 | 0,43
D 0,10 | 0,72 | 0,01 | 0,17 || D 0,54 | 0,91 | 0,03 | 0,51
S 0,02 | 0,03 | 0,92 | 0,03 || S 0,79 | 0,11 | 0,94 | 0,16
DD 0,15 | 0,15 | 0,01 | 0,68 || DD 0,50 | 0,55 | 0,04 | 0,91

TAB. 4.3 — Matrices de confusion MLP128.

Plusieurs régles de combinaison peuvent étre utilisées pour fournir la sortie de
la combinaison [Rahman 03] : le maximum, le minimum, la médiane, le produit,
la combinaison linéaire sont les plus couramment utilisés. Nous avons essayé deux
méthodes de fusion : le produit et la moyenne (resp. «prod» et «mean»). Le tableau
4.5 donne les taux de reconnaissance (TR) en rang 1, 2 et 3 sur la base de test.

Ces résultats montrent la nette supériorité des combinaisons de classifieurs sur
les classifieurs simples. L’opérateur produit semble donner les meilleurs résultats ;



Une méthode dirigée par la syntaxe pour ’extraction de champs

122 numeériques
Rang 1| R D S DD || Rang 2 | R D S DD
R 0,51 | 0,19 | 0,12 | 0,18 || R 0,77 | 0,41 | 0,20 | 0,62
D 0,04 | 0,73 | 0,02 | 0,22 || D 0,25 | 0,94 | 0,08 | 0,73
S 0,00 | 0,02 | 0,96 | 0,02 || S 0,62 | 0,04 | 0,97 | 0,36
DD 0,06 | 0,13 | 0,01 | 0,80 || DD 0,34 | 0,66 | 0,02 | 0,98

TAB. 4.4 — Matrices de confusion MLP117.

Classifieur TR1 | TR2 | TR3
MLP117 0,63 | 0,86 | 0,96
MLP128 0,69 | 0,92 | 0,99

prod(MLP117, MLP128) | 0.76 | 0.95 | 0.99
mean(MLP117, MLP128) | 0.74 | 0.92 | 0.99

TAB. 4.5 — Taux de reconnaissance (rangs 1, 2 et 3) pour les deux classifieurs
et leur combinaison selon les opérateurs «prod» (produit) et «mean» (moyenne
arithmétique).

nous conservons donc ce type de combinaison.

A Tissue de cette étape, nous disposons d’un systeme capable de discriminer
les quatre classes. Pour chaque composante, le classifieur fournit une liste ordonnée
des hypotheses de classification associées chacune a une mesure de confiance. La
figure 4.6 montre un exemple de classification des composantes d’une ligne de texte
par notre systeme. Remarquons la fréquence des erreurs de classification : les deux
chiffres 0 et les composantes a rejeter SA et E sont classés en double digits, les
lettres D et S sont reconnues comme des chiffres, et le tiret entre SAINT et DENIS est
reconnu comme un séparateur. Ces erreurs montrent la difficulté de ce probleme de
classification. On peut en effet se demander comment le classifieur peut différencier
le tiret d’un séparateur, ou le S d’un chiffre 5. Selon nous, la seule maniere de lever
les ambiguités est de prendre en compte le contexte, c’est-a-dire les observations
voisines. C’est le role de ’étape suivante qui consiste a corriger les confusions du
systeme de classification en alignant la séquence d’observations sur un modele de
syntaxe valide.

4.2.2 Analyseur syntaxique

Nous discutons dans cette partie de la construction et de ’apprentissage des
modeles de Markov décrivant une ligne de texte pouvant contenir ou non un champ
numérique.

Il nous faut dans un premier temps définir les états des modeles. Pour cela,
prenons par exemple le cas d’'un numéro de téléphone francais a dix chiffres. Nous
considérons dix états «Digit», ainsi que cinq états «Double Digit», correspondant aux
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Fi1G. 4.6 — Hypotheses de classification des composantes d’une ligne de texte conte-
nant un code postal

regroupements possibles entre deux chiffres consécutifs. Quatre états «séparateurs»
sont également prévus pour les points et tirets potentiels entre les paires de chiffres.
Dans la mesure ou la majorité des lignes ne contiennent pas de champ, les modeles
doivent pouvoir prendre en compte également les lignes composées exclusivement
de rejet. Un seul état de rejet prenant en compte toutes les situations possibles est
toutefois suffisant. Nous avons donc un nombre d’états N =10+ 5+ 4+ 1 = 20.
Dans le cas ou la structure du modeéle est inconnue, on utilise généralement
Palgorithme itératif non supervisé de Baum-Welch [Rabiner 90] qui détermine a la
fois les états du modele et les transitions entre ceux-ci. Ici, les états et la structure du
modele sont déja connus, et seule la matrice A = {a;;} des probabilités de transition
de I’état ¢ vers I’état j est a déterminer. Les probabilités de transition sont ainsi
obtenues par une simple estimation statistique sur la base d’apprentissage de 293
courriers contenant les trois types de champs. On peut ainsi représenter le modele
syntaxique d’une ligne de texte contenant respectivement un code postal, un numéro
de téléphone et un code client sur les figures 4.7, 4.8 et 4.9, ou les transitions sont
probabilisées (par souci de lisibilité, ces probabilités ne sont toutefois pas indiquées).

Fi1G. 4.7 — Modele de Markov pour une ligne de texte contenant un code postal. Les
probabilités de transition non nulles entre états sont représentées par des fléches.

Comme pour la matrice des probabilités de transition entre les états, la matrice
des distributions des états initiaux m = {7;} est obtenue par estimation statistique
sur la base étiquetée : il suffit de comptabiliser les étiquettes des premieres compo-
santes des lignes contenant un champ numérique.
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Fia. 4.8 — Modele de Markov pour une ligne de texte contenant un numéro de

téléphone.

F1a. 4.9 — Modele de Markov pour une ligne de texte contenant un code client.

Une alternative a cette mise en ceuvre serait donc la détermination conjointe des
états du modele et des probabilités de transitions entre ces états par l'algorithme
de Baum-Welsh. Dans ce cas, l'apprentissage du classifieur neuronal devrait étre
embarqué dans le processus d’apprentissage du modele de Markov pour lui apprendre
a reconnaitre les différents états du modele. Un aspect pratique de notre variante
est que le classifieur ne comporte que quatre classes pour tous les types de champs.
En phase de décision, les probabilités d’appartenance d’une composante a chacune
des quatre classes sont recopiées sur tous les états relatifs a cette classe.

L’étape de classification produit un treillis d’hypotheéses de reconnaissance, sou-
mis a 'analyseur syntaxique qui donne les meilleurs alignements sur une syntaxe
donnée. La figure 4.10 montre un exemple de recherche de code client dans une ligne
de texte manuscrit : le meilleur chemin est mis en évidence, et les champs ainsi
détectés sont encadrés dans le treillis. On peut constater que le code client est bien
localisé. On remarque également que I’alignement proposé par ’analyseur localise un
autre code client en fin de ligne, dans le numéro de téléphone. Cette «fausse alarme»
s’explique par le fait que la syntaxe d’un code client est contenue dans celle d’un
numéro de téléphone.

Réciproquement, la figure 4.11 montre la recherche d’un numéro de téléphone
dans cette méme ligne de texte. On peut constater que 'analyseur a correctement
localisé le numéro de téléphone, en générant une fausse alarme au niveau du code
client. Nous discuterons par la suite des moyens permettant de limiter ces fausses
alarmes.
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Fic. 4.10 — Alignement des hypotheses de classification des composantes d’une ligne
de texte sur le modele syntaxique d’une ligne contenant un code client.

numice de i 2280503 (0F do delighons © 06 -€3-1W ).
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Fic. 4.11 — Alignement des hypotheses de classification des composantes d’une ligne
de texte sur le modele syntaxique d’une ligne contenant un numéro de téléphone.

Nous avons décrit la construction des modeles de Markov permettant ’extraction
des champs numériques dans un document sans reconnaissance chiffre ni segmenta-
tion. Nous présentons maintenant les performances de localisation de cette approche.

4.2.3 Résultats a l’issue de la localisation des champs.

Les expérimentations ont été réalisées sur deux bases distinctes d’images de cour-
riers entrants manuscrits provenant du service de réception du courrier d’une grande
entreprise : la premieére (292 images) a été utilisée comme base d’apprentissage pour
la classification des composantes connexes ainsi que pour déterminer les probabilités
de transitions des modeles de Markov et pour paramétrer le systeme; la seconde
(293 documents) a servi a tester notre approche.

La détection des champs numériques est réalisée en effectuant ’analyse de chaque
ligne d’un document. Le module d’extraction étiquette I’ensemble des composantes
de la ligne en cours d’analyse. La séquence d’étiquettes peut alors étre composée
exclusivement de rejet, ou contenir un ou plusieurs champs. Un champ est considéré
comme convenablement détecté si et seulement si aucune composante du champ
étiqueté n’est rejetée et si toutes les composantes connexes dans le champ détecté
appartiennent au champ étiqueté. On ne comptabilise donc que les champs parfaite-
ment alignés (voir figure 4.12).

La figure 4.13 présente un exemple de détection de codes postaux, numéros de
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o [06 6306 65-26] [ N ST TR o
D-D-5-D-D-DD-D-D-D-D D-D-8-D-D-S-D-D-8-D-D-S-DD T

Fia. 4.12 — Exemples de champs considérés comme bien et mal détectés. L’aligne-
ment du deuxieme champ est faux puisqu’il manque la derniere composante : nous
le comptabilisons comme une non détection, mais aussi comme une fausse alarme.

téléphone et codes client dans un document complet. On constate que les champs
sont correctement localisés, et qu’un certain nombre de champs erronés sont extraits
(«fausses alarmes»). Néammoins, la majorité des composantes connexes du document
est rejetée et seuls les champs extraits par I’extracteur sont susceptibles d’étre soumis
a un moteur de reconnaissance.

Le tableau 4.6 donne les taux de détection des champs en rang 1, 2 et 5. Ces
résultats montrent des résultats intéressants puisque des taux de détection de 69, 75
et 81% sont obtenus en premiére proposition respectivement pour les codes postaux,
les numéros de téléphones et les codes clients. Si ’on observe les 5 propositions, ces
chiffres atteignent 87, 90 et 92%.

Type de champ codes postaux | téléphones | codes client
Effectifs 328 240 150
Taux de détection RANG1/2/5 | 69 /82 /87 |75 /82 /90 | 81 /88 /92

TAB. 4.6 — Taux de détection en rang 1/ rang 2/ rang 5.

On constate que les résultats sont meilleurs pour les champs qui possedent une
syntaxe plus contraignante tels que le numéro de téléphone et le code client (nombre
de chiffres plus important, présence de séparateurs) que sur les champs faiblement
contraints (codes postaux).

Nous observons également sur la table 4.6 que le taux de détection progresse tres
significativement entre la premiere et la deuxieme proposition, et qu’il atteint pres de
90% en considérant les cing premieres propositions. Sur la base de test, les résultats
montrent que 90% des composantes connexes du document peuvent étre rejetées
si 'on ne considére que la premiere proposition. Seul 10% du document est donc
a soumettre au processus de reconnaissance. Ces résultats prometteurs montrent
le potentiel de I'approche a fournir les bonnes séquences de composantes tout en
rejetant la majorité du document.

Les causes de non détection sont multiples. On peut les classer suivant deux
types d’erreurs : les erreurs dues aux limites de la modélisation, et les erreurs dues
a la classification syntaxique. Concernant le premier point, la seule véritable cause
récurrente de non détection concerne les codes postaux contenant des triple digits. En
effet, le systeme est actuellement incapable de prendre en compte ces composantes. 1l
faudrait pour cela introduire une nouvelle classe de composantes triple digit «DDD».
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F1c. 4.13 — (a) Image originale; (b) codes postaux détectés (séquences encadrées),
(c) numéros de téléphone, (d) codes clients.

Les autres types de champs ne contenant pas de triple digit, ils ne sont pas affectés
par cette limitation. En ce qui concerne les erreurs de classification, elles sont tres
diverses et il est difficile de dégager des causes récurrentes. Nous pouvons toutefois
mentionner la tendance du systéme de classification a classer certaines formes de
chiffre aplaties en tant que double digit, en particulier les '0’, ou certains rejet
reconnus comme des chiffres : confusion entre les « :» précédents un numéro de
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téléphone ou un code client avec un 1 par exemple. La définition de caractéristiques
dédiées aux spécificités de ces confusions pourront étre mis en ceuvre pour résoudre
ces problemes. I

Nous pouvons également présenter ces résultats sous la forme de compromis
rappel-précision ot un champ bien localisé est considéré comme bien extrait. Le
rappel désigne donc ici la proportion de champs bien localisés (taux de détection).
Ces résultats sont présentés en figure 4.14.

0,1

TOP1
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0,08
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0,06

0,05 4

precision

0,04 4
0.03 4
0.02 4
0.01 - TOPS

0 T T T T T T T T
072 0,74 0,70 078 08 0,82 0,84 0,86 0,88 0.9

rappel

F1a. 4.14 — Courbe rappel /précision du systéme avant 1’étape de reconnaissance des
champs, en considérant un champs bien localisé comme correctement extrait.

Ces résultats sont intéressants puisqu’ils présentent également la précision du
systeme. On peut constater que si les résultats en détection (rappel) sont trés encou-
rageants, la précision du systéme est peu élevée puisqu’elle est de 9,4% en premicre
proposition et qu’elle chute en dessous des 2% lorsqu’on considere les 5 premieres
propositions. En conservant les IV meilleurs choix de 'analyseur, le rappel augmente
et la précision diminue. Nous détectons donc plus de champs mais nous générons
aussi davantage de fausse alarme. L’augmentation de la fausse alarme est logique :
parmi les N alignements proposés, il ne peut y avoir qu’une seule bonne proposition
et qu'un seul alignement composé exclusivement de Rejet. Les N, N —1 ou N —2 ali-
gnements restants dans la liste de propositions contiennent donc une fausse alarme.
La fausse alarme est ainsi directement proportionnelle au nombre de propositions
considéré.

Nous avons présenté dans cette partie les résultats obtenus a l'issue de I'étape
de localisation des champs. L’étape suivante consiste a soumettre ces hypotheses de
localisation au module de reconnaissance de champs numériques.
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4.3 Reconnaissance des champs

Dans cette section, nous nous focalisons sur la reconnaissance des champs lo-
calisés lors de I'étape précédente. Nous en présentons le principe, puis évaluons les
performances de la méthode proposée sur une base de champs isolés. Nous donnons
dans une troisieme partie les résultats du systeme complet a l'issue de cette étape
de reconnaissance des champs localisés.

4.3.1 Principe

Contrairement aux systémes de reconnaissance de documents manuscrits ou la
localisation et la reconnaissance des informations sont intimement liées, ’exploita-
tion de la connaissance a priori sur la syntaxe des champs ainsi que 'utilisation
d’une méthode sans segmentation nous a permis de localiser les champs numériques
sans les reconnaitre. La reconnaissance intervient donc en fin de traitement et permet
une vérification des hypotheses de localisation.

L’étape de reconnaissance des champs numériques s’appuie sur 'exploitation
des hypotheses de classification fournies lors de 1’étape de détection. En effet,
nous bénéficions pour chaque champ extrait de I’hypothese de classification «Digit»,
«Séparateur» ou «Double digit» des composantes. Il s’agit donc de déterminer I’hy-
pothese de classification chiffre pour chacune de ces composantes (voir figure 4.15).

12309360 y 1. 2903360

DS DDDDDD D 1 3989 36 0

Fig. 4.15 — Détermination des hypotheses de classification chiffre a partir des
hypotheses de classification Digit, Séparateur, Double Digit.

Pour les composantes dont 'hypothese de classification est «Digit», il suffit de
soumettre I'imagette a un classifieur chiffre qui déterminera la meilleure hypothese
de classification «chiffre». Les composantes «Séparateur» sont ignorées lors de cette
étape, puisqu’elles n’interviennent pas dans la valeur numérique du champ a re-
connaitre. La reconnaissance des composantes classifiées comme «Double digit» est
effectuée de la maniere suivante : comme nous savons que la composante contient
deux chiffres liés, il nous faut trouver la meilleure segmentation des deux chiffres,
et les reconnaitre. Afin d’effectuer la reconnaissance des chiffres isolés et des chiffres
liés, nous utiliserons les outils dans la premiere stratégie. La reconnaissance de
chiffres isolés s’effectue donc a l'aide du classifieur chiffre décrit dans le chapitre
3.4. Concernant la reconnaissance de chiffres liés, elle est effectuée par une stratégie
de segmentation /reconnaissance a 1’échelle de la composante : plusieurs hypotheses
de segmentation sont générées et soumises au classifieur chiffre. La segmentation
produisant les scores de confiance les plus élevées est conservée (voir figure 4.16 et
le descriptif plus détaillé de la méthode en section 3.3.2).



Une méthode dirigée par la syntaxe pour ’extraction de champs
130 numeériques

Drop fall ascendant gauche| ascendant droit|descendant gauche descendant droit

chemin de coupure & w & &

classifieur chiffres 0[98] 8[82] 2[27] 8[35] 0[73] 8[36] 0[92] 8[34]

produit des confiances 81 09 26 32

Fia. 4.16 — Exemple de reconnaissance d’une composante double digit. Plusieurs
chemins de coupures sont générés et soumis au classifieur chiffre. L’hypotheése qui
maximise le produit des confiances des deux premieres propositions du classifieur
chiffre est conservée.

4.3.2 Evaluation de la reconnaissance des champs numériques

Nous évaluons dans cette partie les performances de la méthode de reconnais-
sance de champs isolés développée. Nous rappelons pour cela les performances du
classifieur chiffre sur lequel est repose la méthode : ses taux de bonne classification
sans rejet sont de 98,72, 99,63 et 99,85% respectivement en TOP 1,2 et 3 (voir sec-
tion 3.4.3). Nous détaillons maintenant les performances au niveau chiffres liés et au
niveau champs.

Résultats de la reconnaissance des chiffres liés

La reconnaissance de chiffres liés est évaluée sur une base étiquetée d’environ 150
«double digit» extraits de séquences numériques. Une composante est comptabilisée
comme bien reconnue si les deux chiffres qui la constituent sont bien classifiés. Le
taux de reconnaissance obtenu sur cette base est de 91%. La figure 4.17 montre
des exemples de doubles digits bien et mal reconnus. Les erreurs les plus fréquentes
apparaissent dans les cas suivants :

— Il arrive que la segmentation échoue lorsque les chiffres liés possedent une liai-
son prolongée non verticale, comme dans le cas des 00. Dans ce cas de figure,
I’algorithme du drop fall commence la coupure puis continue sa course verti-
calement et sort des pixels noirs. Pour solutionner ce probléme, nous aurions
pu ajouter aux hypotheses de segmentation les variantes du drop fall décrites
dans [Dey 99] qui prolongent la chute de la goutte selon l'orientation de la
liaison.

— Une mauvaise reconnaissance des chiffres peut étre due a la présence d’un
trait de liaison relativement long (ligature) entre deux chiffres. Comme ce trait
n’appartient a aucun des deux chiffres, il déforme les chiffres isolés et entraine
parfois une mauvaise reconnaissance (cas du double digit 06 en bas & droite
de la figure 4.17). Afin de résoudre ces problemes, une méthode de reconnais-
sance de chiffres liés capable d’éliminer ces ligatures pourrait étre testée. Dans
[Suwa 04], une telle méthode est présentée, fondée sur une représentation en
graphe de la composante.
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— La mauvaise reconnaissance d’une composante double digit peut également
provenir d’une erreur de classification du moteur de reconnaissance de chiffres
sur une composante a priori bien segmentée.

on o0 %

Digitl: 0[26] Digit2: 0[98] Digitl: 0[98] Digit2: 6[79] Digitl: 2[97] Digit2: 0[99] Digitl: 2[89] Digit2: 2[98]

Digitl: 2[97] Digit2: 4[95] Digitl: 8[87] Digit2: 7[76] Digitl: 8[88] Digit2: &[59] Digitl: §[78] Digit2: 9[85]

r

et | s

Digitl: 3[31] Digit2: O[85] Digitl: 2[21] Digit2: 9[82] Digitl: O[79] Digit2: 9[&&] Digitl: O[92] Digit2: 2[26]

Fi1a. 4.17 — Exemples de reconnaissance de double digit. Les composantes des deux
premieres lignes sont correctement reconnues, celles de la derniere ligne sont des
erreurs.

Résultats de la reconnaissance des champs isolés

Pour évaluer la reconnaissance des champs numériques, nous avons constitué
une base d’environ 500 champs isolés disposant de I’étiquetage «syntaxique» (Digit,
Séparateur, Double Digit), et annotés au niveau chiffre. La base provient de courriers
entrants manuscrits réels, et les trois types de champs recherchés sont représentés
(codes postaux, numéros de téléphone et codes clients). Nous ne comptabilisons
comme bien reconnus que les champs dont toutes les composantes ont été bien
reconnues au niveau chiffre. Le tableau 4.7 donne les taux de reconnaissance au
niveau champs.

type de champ codes postaux | téléphones | codes client | total
taux de reconnaissance 81,0 77,9 81,5 80,0

TAB. 4.7 — Taux de reconnaissance des champs isolés.

On constate que les taux de bonne reconnaissance au niveau champ varient
assez peu suivant le type de champ. Pourtant, le nombre de chiffres est différent
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suivant les champs : les codes postaux, numéros de téléphone et codes client sont
respectivment composés de 5, 10 et 8 chiffres. On aurait ainsi pu s’attendre a obtenir
un taux de reconnaissance pour les codes postaux nettement supérieur a celui obtenu
sur les deux autres type de champ. Nous expliquons ces résultats par le fait que
les codes postaux contiennent treés souvent des chiffres liés, et en particulier des
'00’ sur lesquels le segmenteur fait parfois des erreurs (voir section précédente).
Inversement, nous avons observé que les codes client contiennent peu de chiffres liés,
ce qui explique leur bon taux de reconnaissance.

4.3.3 Résultats du systeme a l’issue de la reconnaissance

Nous présentons dans cette partie les résultats du systeme complet d’extraction
des champs dans les courriers manuscrits, depuis l'extraction des lignes de texte
jusqu’a la reconnaissance des séquences localisées.

Nous avons présenté dans la partie 4.2.3 les résultats obtenus a l’issue de
I’étape de localisation des champs, nous donnons maintenant les résultats en rappel-
précision du systeme complet, a I’issue de la reconnaissance.

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus en fin de chaine de trai-
tement, a l'issue de la reconnaissance des champs. Les trois analyseurs syntaxiques
sont passés successivement sur les documents afin d’en extraire les codes postaux,
numéros de téléphone et code client. Nous obtenons donc en sortie du systeme une
liste de champs reconnus de tout type. La figure 4.18 donne I’évolution de la courbe
rappel /précision du systéme a l'issue de la reconnaissance.

On constate que le systeme est capable d’extraire et de reconnaitre correctement
de 58 & 69% des codes postaux, codes clients et numéros de téléphone suivant le
nombre de propositions du systeme que 'on considere. Le rappel du systeme a
donc baissé & l'issue de ’étape de reconnaissance, pour passer de 74% & l'issue de
la localisation & 58% en premiere proposition, et de 89,5 & 69% en TOP5. Cette
baisse est due aux champs correctement localisés mais mal reconnus. L’étape de
reconnaissance a également fait chuter la précision, en particulier pour les premieres
propositions. En effet, on doit ajouter la fausse alarme due aux champs bien localisés
mais mal reconnus aux fausses alarmes déja mentionnées a l'issue de la localisation
des champs.

Le probleme de la faible précision est toutefois a relativiser puisque dans le
cadre d’une application industrielle, plusieurs mesures simples peuvent permettre de
solutionner les fausses alarmes. La premiere consiste a mettre en relation les champs
extraits avec une base de données contenant les informations relatives aux clients de
I’entreprise afin de filtrer les séquences numériques existantes. La seconde consiste a
exploiter des connaissances a priori sur les champs recherchés (numéro de téléphone
commencant par '06’, code client commencant par '1’, etc.). Afin d’améliorer les
performances en précision du systéme, nous proposons en section 4.4 un module
de vérification permettant d’accepter ou de rejeter les séquences de composantes
reconnues.

Le temps de traitement est également un critéere important pour évaluer le
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F1a. 4.18 — Courbe rappel /précision du systéme a l'issue de 'extraction (localisation)
et a lissue de Pétape de reconnaissance des champs (loc+reco).

systéme puisque notre approche se veut réaliser une extraction rapide des champs
d’intéréts, afin de limiter les zones sur lesquelles la reconnaissance sera effectuée
ultérieurement. Sur notre base de test de 293 images et sur une machine cadencée
a 1,5GHz, il faut environ 3 secondes/image pour extraire et reconnaitre les trois
types de champ. Ces temps comprennent l'intégralité des traitements, depuis I'ex-
traction des composantes connexes jusqu’a la reconnaissance des champs. Cette se-
conde approche est donc sensiblement plus rapide que la premieére approche (4,5
secondes /image). Ce résultat est logique puisque les nombreuses segmentations de
la premiére approche requierent un grand nombre d’appels au classifieur chiffre. No-
tons que comme pour la premiere approche, les traitements n’ont pas fait I’objet des
différentes optimisations possibles en vue d’une industrialisation.

4.4 Vérification des hypotheses de champs numériques

Nous avons vu qu’a l'issue du processus d’extraction des champs, un certain
nombre de fausses alarmes apparaissent parmi les solutions proposées par le systeme.
Ces fausses alarmes ont plusieurs origines : il peut s’agir de séquences textuelles
(détection d’un champ dans une zone de texte en présence notamment de ca-
racteres batons); numériques et textuelles (défaut d’alignement); ou méme stric-
tement numériques (détection d’un champ dans un autre, défaut d’alignement, ou
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erreur lors de I’étape de reconnaissance chiffre sur un champ bien localisé).

Une grande partie de cette fausse alarme pourra étre éliminée lors de la mise
en relation des solutions fournies par le systeme a l'issue de la reconnaissance avec
une base client : tous les champs proposés absents de la base seront ignorés. Notons
qu’on dispose dans ce cas d’un «lexique» qui pourrait également étre exploité afin de
rattrapper certaines erreurs de reconnaissance chiffres dans le cas d’un champ bien
localisé mais mal reconnu. Dans ce cas de figure, on se situe dans un cadre similaire
aux approches de reconnaissance de mots non dirigées par le lexique.

Nous proposons toutefois une méthode de vérification dont le but est d’analyser
les hypothéses de champs de maniére a rejeter les fausses alarmes et a accepter
les séquences numériques qui étaient effectivement a détecter. Ce module est basé
sur Uinterprétation d’un certain nombre d’informations obtenues tout au long de la
chaine de traitement, permettant d’accepter ou de rejeter ces hypotheses. L’étape
de localisation fournit des scores d’alignement des séquences de composantes sur les
modeles markoviens traduisant la qualité de ’alignement, 1’étape de reconnaissance
fournit des scores de confiance permettant de déceler les éventuelles composantes
non numériques. Ces scores, auxquels nous avons rajouté des informations sur la
régularité des boites englobantes des composantes, constituent les caractéristiques
d’un vecteur soumis a un classifieur de type MLP, entrainé sur une base de champs
numériques et de fausses alarmes. L’unique sortie du classifieur se prononce sur
lacceptation (sortie du MLP > 0,5) ou le rejet (sortie < 0,5) de I’hypothese de
champs. Le MLP a été entrainé sur une base de 17000 séquences de composantes
(16800 fausses alarmes et 200 véritables champs).

4.4.1 Caractéristiques

Nous décrivons maintenant le vecteur de 14 caractéristiques provenant des trois
familles : caractéristiques issues de la localisation, de la reconnaissance, et des boites
englobantes des composantes.

Caractéristiques provenant de la localisation

Lors de I'étape de localisation, 'analyseur syntaxique fournit pour chaque ligne
un score d’alignement des composantes sur les modeles (voir figure 4.19). Ce score
est une indication précieuse sur la fiabilité de la localisation du champs et doit
donc étre retenu comme caractéristique dans notre vecteur. Lorsque le champs n’est
pas proposé en premiere solution par I’analyseur syntaxique, nous remarquons que
I’écart entre les scores est généralement faible avec les premiers alignements. Nous
avons donc retenu comme caractéristiques les écarts entre le score de ’alignement du
champs et les scores des autres alignements de la méme ligne. L’expérience montre
que la bonne proposition n’est jamais au dela de la cinquieme proposition de ’ana-
lyseur. Nous avons ainsi retenu 6 caractéristiques issues de I’étape de localisation.

Caractéristiques provenant de la reconnaissance
Une autre famille de caractéristiques pour la discrimination des fausses alarmes
provient de I’étape de reconnaissance. Partant de I’hypothese selon laquelle une



4.4 Vérification des hypothéses de champs numériques 135

&ty 202’9 ch.-:ﬁ.‘.—‘ &‘“D-“

RANGl D-D- D-D-D- R- R -R = R [-0.49]
RANG2 R-D - D-D-D- D- R-R - R [-0.56]
RANG3 R-D - D-DDD - R - R-R = R [-0.59]
RANG4 D-D - D-DDR- R- R-R - R [-0.59]
RANG5 R-DD- D-D-D - R - R-R - R [-0.62]

F1G. 4.19 — Les cinq premiers alignements proposés par 'analyseur syntaxique pour
une ligne de texte contenant un code postal, avec les scores des alignements (scores
logarithmiques).

séquence de composantes non numériques produit des confiances basses lors de
létape de reconnaissance (voir figure 4.20), nous avons choisi d’intégrer dans le
vecteur les trois caractéristiques suivantes :

— Les moyennes arithmétiques et géométriques des scores de la reconnaissance
chiffre
— Parmi tous les chiffres du champs, le score minimum de la reconnaissance

chiffre

7177 33 10 3 8

[99] [97] [99] [99]  [49][61] [59] [51]  [45] [56]

& B Frawco

b22.0 golony
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F1G. 4.20 — En-téte d’un document dans lequel 'analyseur a détecté deux numéros
de téléphone. Les confiances associées a la fause alarme sont plus faibles que celle
du véritable champ.

Caractéristiques morphologiques

L’observation d’un certain nombre de champs numériques et de fausses alarmes
a montré que les boites englobantes des chiffres constituant un champs numérique
présentent généralement des régularités que ne possedent pas les fausses alarmes
(voir figure 4.21).

Nous avons donc ajouté dans le vecteur 5 caractéristiques traduisant la régularité
dans la succession des boites englobantes :

L’écart a la moyenne des ordonnées minimum et maximum des chiffres
— L’écart a la moyenne des hauteur et largeur des chiffres
— L’écart a la moyenne entre les abscisses des centres de gravité des chiffres
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Fi1a. 4.21 — Boites englobantes d’une fausse alarme et d’un champs numérique.
Les boites englobantes du champs numérique présentent généralement davantage
de régularité (hauteur, largeur, position relative) que celles des fausses alarmes.

4.4.2 Evolution de la courbe rappel-précision

La figure 4.22 montre 1’évolution du rappel et de la précision du systéme avant
et apres I'étape de vérification des hypotheses de champs numériques.
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@
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E o .
‘o,
R
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0,57 0,59 0,61 0,63 0,65 0,67 0,69
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F1a. 4.22 — Courbe rappel/précision du systéme avant et apres rejet des champs par
le module de vérification.

Nous constatons que le systeme de rejet mis en place permet d’améliorer
considérablement la précision du systeme, pour tous les rangs considérés. Le rappel
du systeme est peu affecté par ce rejet pour les rangs faibles, et baisse sensiblement
pour les rang plus élevés.

La figure 4.23 propose un comparatif des résultats obtenus par les deux méthodes
d’extraction des champs : la stratégie de segmentation/reconnaissance/rejet et I’ap-
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F1G. 4.23 — Comparaison des compromis rappel/précision obtenus avec la premiere
et la seconde approche.

proche dirigée par la syntaxe. On peut constater que le rappel est nettement
supérieur avec la stratégie dirigée par la syntaxe. Le probleme de recherche du
meilleur compromis rappel-précision étant un probléme multi-objectif, on peut dire
que tous les compromis obtenus avec ’approche dirigée par la syntaxe «dominent»
les compromis de la premiere approche. Nous reviendrons sur les notions de multi-
objectifs et de dominance dans le chapitre 5. Cette premiere évaluation va dans le
sens de la seconde approche qui semble plus apte a faire ressortir les bonnes hy-
potheses de champ.

Il est également intéressant d’observer la répartition des différentes séquences
proposées par cette seconde approche selon les 4 cas de figure identifiés dans le
chapitre 3 :

— a) La séquence proposée correspond a un champ et sa valeur numérique est
exacte.

b) La séquence proposée correspond & un champ mais sa valeur numérique est
fausse.

— ¢) La séquence proposée est mal alignée sur un champ.

— d) La séquence proposée provient d’'une ligne ne contenant pas de champ.

La figure 4.24 présente la répartition des champs proposés par le systéme suivant
les quatre catégories mentionnées ci-dessus.

Il est intéressant de constater que pour un nombre équivalent de séquences pro-
posées, la seconde approche propose non seulement davantage de champs corrects,
mais également moins d’alignements de champs manqués et moins de fausses alarmes
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Fia. 4.24 — Nature des séquences extraites pour les deux stratégies d’extraction des
champs.

dans des lignes de texte ne contenant pas de champs. Le nombre de séquences bien
alignées mais mal reconnues est nettement plus important pour la seconde approche,
ce qui montre encore une fois le potentiel de détection de la méthode. En optimisant
la phase de reconnaissance des champs isolés, le rappel final semble de plus encore
améliorable.

4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode générique pour 'extraction
des champs numériques dirigée par la syntaxe, et la méthode de reconnaissance
associée. L’intérét de la méthode réside dans le fait qu’elle utilise la syntaxe d’un
champ numérique comme infomation a priori pour le localiser, sans pour autant
procéder a la segmentation et la reconnaissance systématique des composantes lors
de I’étape de localisation.

Nous avons pu constater que la classification des composantes en classes syn-
taxiques est une opération de discrimination difficile, qui produit un certain nombre
d’erreurs de classification. L’analyseur syntaxique permet cependant de corriger ces
confusions en faisant remonter les solutions syntaxiquement correctes dans le treillis
de reconnaissance. Les résultats montrent que ’étape de localisation produit de tres
bons résultats. Le taux de détection d’un type de champ dépend de la complexité
de sa syntaxe, c’est-a-dire du niveau de contrainte qu’elle impose a la séquence de
composantes du champ. Les hypotheses de localisation sont ensuite soumises au pro-
cessus de reconnaissance de champs qui dégrade sensiblement les résultats. Une ma-
jorité de champs peut toutefois étre extraite, avec une précision relativement faible.
Une étape de vérification des hypotheses de champs basée sur des caractéristiques
extraites au cours des différentes étapes de traitement a donc permis d’augmenter
significativement cette précision. Les résultats finaux en rappel-précision obtenus
avec cette approche dépassent nettement ceux de la premiere approche.

Selon nous, cette méthode peut toutefois étre améliorée sur trois points clefs.

Premieérement, les modeles de lignes de texte pourraient étre enrichis d’états



4.5 Conclusion 139

supplémentaires en vue de la détection d’entités particulieres d’avant champs, tels
que les « : », ou la présence de mots particuliers («téléphone», «client»). Cette
modélisation suppose toutefois la définition de nouveaux états qui ne faciliteront
pas la discrimination des classes de composante. Un apprentissage non supervisé de
la structure et des états des modeles par l'algorithme de Baum-Welsh pourrait alors
étre testé. Dans la méme optique d’'une exploitation d’information non numérique,
une autre solution consisterait a coupler notre systeme avec celui présenté dans
[Koch 06] visant & extraire des mots clefs.

Le deuxieme point clef pouvant bénéficier d’améliorations concerne la recon-
naissance des champs localisés. En effet, les erreurs lors de cette étape font a la
fois baisser le rappel et la précision. On pourra améliorer la précision du classifieur
chiffre, par exemple par ’ajout d’une seconde étape de décision par SVM lorsque le
classifieur MLP hésite entre plusieurs hypotheses [Bellili 03]. De nouvelles méthodes
de segmentation des chiffres liés adaptées au probléme les plus fréquents pourraient
également étre mises en place.

Enfin le dernier point clef concerne la difficile classification Rejet-Digit-
Séparateur-DoubleDigit. En effet, nous avons constaté qu’elle était particulierement
délicate et qu’elle génerait un certain nombre d’erreurs, principalement a cause
de la classe Rejet. Le processus de classification pourrait donc étre amélioré, soit
par l'ajout de nouvelles caractéristiques, soit en abordant le probleme du Rejet
différemment. C’est précisément ce que nous proposons dans le chapitre 5, ou une
stratégie de rejet en deux étapes vise a améliorer les capacités de rejet des deux
approches existantes.
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Chapitre 5

Gestion du rejet

5.1 Introduction

Dans les deux chalnes de traitement présentées dans les chapitres précédents,
on cherche a modéliser une ligne de texte manuscrit pouvant contenir un champ
numérique. Ce modele de ligne est constitué d’'un modele de champ numérique (1'in-
formation recherchée) et d’'un modele de rejet permettant d’absorber l'information
non pertinente. Si la modélisation des champs numériques differe dans les deux ap-
proches, le rejet est quant a lui modélisé de la méme maniere par un état unique
«Rejet». Cette modélisation volontairement grossiere des éléments non pertinents
permet de n’effectuer qu’une reconnaissance partielle du document. En revanche,
elle impose de discriminer les formes appartenant a un champ numérique (chiffres,
séparateurs) du reste du document (que nous appelerons «rejets»). Cette discrimina-
tion est une opération délicate pour deux raisons : (i) d’une part, ’extréme variabilité
des formes n’appartenant pas & un champ numérique (mots ou fragments de mots,
ponctuation, bruit, symboles, ratures, ainsi que toutes les formes mal segmentées, y
compris les chiffres mal segmentés) rend difficile la modélisation d’une telle classe,
(ii) d’autre part, la ressemblance entre certaines formes rejets et les entités appar-
tenant a un champ numérique (chiffres/lettre ou fragment de mot, séparateur/bruit
ou ponctuation) engendre un recouvrement entre les deux catégories d’entités. Ainsi,
la capacité du module de reconnaissance a discriminer les formes appartenant a un
champ numérique du reste du document joue selon nous un role central pour I'extrac-
tion de champs numériques dans les documents manuscrits. Dans ce chapitre, nous
cherchons donc & améliorer les capacités de rejet vis-a-vis des formes non pertinentes
dans les deux chaines de traitement.

Rappelons comment est effectuée la discrimination entre les formes appartenant
a un champ numérique et les formes a rejeter dans les deux approches développées :

— Dans la premieére approche, on procéde a une segmentation/reconnaissance

chiffre de toutes les composantes du document, et tout ce qui n’est pas un
chiffre doit étre rejeté (les séparateurs sont identifiés par la suite). La discrimi-
nation entre les chiffres et le reste du document est effectuée en exploitant les
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capacités de rejet du classifieur chiffre par une analyse des scores de confiance
de ses sorties. Cette méthode n’est pas optimale dans la mesure ou le classifieur
utilisé est discriminant (combinaison de MLP) et qu’on sait qu’il ne présente
pas de bonnes capacités de rejet [Gori 98].

— Dans la seconde approche, on cherche a distinguer les composantes appar-
tenant a un champ numérique du reste du document sans les segmenter. Le
probléme du rejet est donc différent de la premieére approche puisque les chiffres
liés et séparateurs ne doivent pas étre rejetés. Dans cette approche, la gestion
du rejet est effectuée en considérant une classe de rejet dans un probleme de
classification a quatre classes : Rejet, Digit, Séparateur, Double Digit.

Dans ce chapitre, nous proposons d’améliorer les capacités de rejet des deux
méthodes existantes. Apres avoir présenté les méthodes de la littérature pour le re-
jet des entités non pertinentes dans la section 5.2.2, nous choisissons d’améliorer les
capacités actuelles de rejet de nos systémes a ’aide d’une étape de filtrage des rejets
dits «évidents» en section 5.3. La mise en ocuvre de la phase de filtrage nécessite une
étape de classification ou les cotits de mauvaise classification sont tres déséquilibrés et
inconnus. Nous proposons donc dans la section 5.4 une méthode originale d’appren-
tissage d’un ensemble de classifieurs SVM basée sur un algorithme évolutionnaire.

5.2 Etat de ’art sur la gestion du rejet

On distingue souvent deux types de rejet : le rejet dit d’ambiguité concerne les
formes qui se situent proches des frontieres de deux ou plusieurs classes, et le rejet de

distance qui concerne les formes qui sont éloignées de toutes les classes (voir figure
5.1).

X rejet de distance

rejet d'ambiguité

F1c. 5.1 — Rejet de distance et rejet d’ambiguité.

Dans la littérature concernant la reconnaissance d’entités numériques, on ren-
contre plusieurs méthodes de gestion du rejet, plus ou moins aptes a traiter le re-
jet de distance et/ou d’ambiguité. Pour un probleme de classification de chiffres
avec gestion du rejet, les entités tres différentes des chiffres (mots, fragment de
mots, bruit) releveraient plutét du rejet de distance, alors que les formes proches
des chiffres (chiffres mal segmentés ou mal formés, lettres minuscule ou majuscule
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isolés, certains fragments de mots, etc.) concernent plutot le rejet d’ambiguité. Nous
présentons dans cette section un apercu des solutions disponibles pour la gestion des
deux types de rejet dans le cadre de la reconnaissance de chiffres manuscrits.

5.2.1 Revue des méthodes de gestion du rejet d’ambiguité

Vérification des hypothéses de reconnaissance

Une maniere de rejeter les formes ambiglies consiste a mettre en oeuvre une
méthode de vérification en post-traitement d’un classifieur classique n’ayant appris
qu’a discriminer les classes connues. Il s’agit d’accepter ou de rejeter les hypotheses
de reconnaissance fournies par le classifieur. La vérification peut étre effectuée en
extrayant un jeu de caractéristiques provenant des scores de confiance du classi-
fieur [Pitrelli 03, Gorski 97] analysées pour accepter ou rejeter la forme. C’est la
méthode utilisée pour le traitement du rejet dans notre premiere stratégie (voir sec-
tion 3.5). D’autres travaux utilisent des vecteurs de concavités [Oliveira 02b] ou des
caractéristiques géométriques ou contextuelles [Zhou 02, Oliveira 02b] ensuite sou-
mises a un classifieur & deux classes capable de rejeter les formes non numériques.

Apprentissage d’exemples de rejet

Il est possible d’entrainer des classifieurs avec une classe rejet afin de traiter les
non-chiffres. Il s’agit de la méthode employée dans notre seconde approche (voir
section 4.2.1). Dans [Bromley 93] et [Liu 02c], cette stratégie de rejet est appliquée
a un réseau de neurones pour la reconnaissance de chiffres et mots manuscrits afin
d’améliorer la resistance du classifieur aux formes mal segmentées. Dans [Liu 04], les
auteurs présentent un systeme de reconnaissance de séquences numériques, reposant
sur une stratégie de segmentation reconnaissance. Comme la segmentation génere
des chiffres et des non-chiffres, le classifieur doit étre résistant aux non-chiffres,
c’est a dire que le classifieur doit avoir la capacité de fournir des scores bas pour
toutes les classes lorsqu’un non-chiffre lui est présenté. La comparaison de plusieurs
types de classifieurs entrainés avec et sans exemples de rejet montre que le taux de
reconnaissance au niveau chiffre chute tres légérement lorsque des exemples de rejet
sont présents dans la base d’apprentissage, quel que soit le type de classifieur, le MLP
obtenant les meilleurs résultats sur la base CEDAR, le SVM a noyau RBF sur la base
NIST. Les performances en discrimination sont peu affectées par 'ajout des rejets.
En revanche, la comparaison des résultats au niveau séquence numérique montre des
résultats systématiquement supérieurs pour les classifieurs ayant été entrainés avec
du rejet.

5.2.2 Meéthodes pour la gestion du rejet de distance

Classifieurs paramétriques modélisants

Les classifieurs paramétriques modélisants sont basés sur des estimateurs de den-
sité de probabilité qui déterminent un modele de chaque classe. En phase de décision,
il est possible de calculer une distance entre la forme a reconnaitre et les modeles de
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classe (voir section 1.2.3.1). L’analyse de ces distances permet d’appliquer une régle
de décision permettant un rejet de distance; par exemple «rejet lorsque toutes les
distances de la forme & reconnaitre aux modeles de classes sont supérieures & un seuil
T'». Dans [Prevost 03, Arlandis 02], un seuillage est ainsi appliqué sur les distances
des formes a classer aux modeles de classes pour traiter le rejet de distance dans le
cadre de classification de caracteres manuscrits. Signalons toutefois que I’estimation
des densités de probabilité ou des modeles de classes demande un nombre d’exemples
qui croit exponentiellement avec le nombre de caractéristiques du probleme, ce qui
rend ce type de classifieurs extrémement sensible au probléme de la dimensionalité.

Le concept de classe modulaire

Dans [Takahashi 03], les auteurs proposent un systéme basé sur un ensemble de
classifieurs GLVQ (Generalized Learning Vector Quantization) avec apprentissage
du rejet pour la reconnaissance de chiffres manuscrits. Plutot que de considérer une
classe de formes non numériques, les auteurs décomposent le probleme de classi-
fication a 10 classes + rejet en 10 probléemes de classification & 2 classes. Chaque
classifieur discrimine donc une classe de chiffre du rejet composé des 9 classes de
chiffre restantes et des formes non numériques. Les 10 sorties des classifieurs sont
alors combinées pour fournir le résultat final. Ce principe qui consiste & décomposer
un probleme a K classes en K problemes a 2 classes est appelé «class-modular».

Dans [Takahashi 03], la méthode de combinaison consiste & choisir la classe i si
le score de confiance est supérieur & un seuil et si tous les autres sont inférieurs a
un autre seuil. Si aucune des classes de chiffre ne vérifie cette propriété, la forme
est considérée comme rejet. Dans [Oh 02], la classe produisant la confiance la plus
élevée est choisie.

Les résultats montrent que la courbe erreur/rejet obtenue avec 10 classifieurs a
2 classes est proche de la courbe obtenue avec un seul classifieur a 10 classes. En
revanche, la méthode proposée permet d’améliorer considérablement la courbe faux
rejet - fausse acceptation (courbe ROC). Les expériences de [Kapp 04] ont méme
montré que le concept «class-modular» permettait d’augmenter le taux de recon-
naissance, tout en améliorant les capacités de rejet du classifieur. Dans [Oh 02], au-
cune regle de rejet n’est mise en ceuvre, mais le taux de reconnaissance est supérieur
en utilisant le concept «class-modular». Plus le nombre de classes est élevé, plus
I’amélioration est importante.

One class classifiers

Le principe des classifieurs a une classe est de modéliser une classe de maniere a
rejeter les autres éléments. Contrairement aux classifieurs a deux classes, la classe re-
jet, par définition mal délimitée, n’est pas modélisée : aucun exemple de rejet n’est
fourni au classifieur lors de I'apprentissage. Dans [Tax 01], les auteurs présentent
plusieurs classifieurs & une classe : des estimateurs de densité (densités modélisées
par une loi normale, mixture de gaussiennes, estimation des densités par la méthode
de Parzen), et des classifieurs basés sur un modele de la classe avec calcul d’une



5.2 Etat de Uart sur la gestion du rejet 145

distance (machine & vecteur de support, k-means, k-centre, réseau de neurones
<autoencodeur»). Ces classifieurs sont entrainés sur des exemples de la classe a
modéliser (target) sans exemples de rejet (outliers), et sont testés sur des exemples
de la classe ainsi que sur du rejet avec plusieurs jeux de caractéristiques (profils, Fou-
rier, morphologiques, pixel, moments de Zernike, etc.). Chaque classe de chiffre est
modélisée, et les chiffres des autres classes constituent les rejets pendant la phase
de reconnaissance. La méthode de Parzen donne les meilleurs résultats, et d’une
maniere générale les classifieurs qui estiment les densités de probabilités se com-
portent mieux que les classifieurs par distance. Ce type d’approche basé sur les
«One Class Classifiers» (OCC) est intéressant puisqu’il ne nécessite pas d’exemples
de rejet lors de 'apprentissage.

5.2.3 Combinaison des approches

Comme nous venons de le voir, les classifieurs discriminants sont souvent utilisés
pour traiter le rejet d’ambiguité, alors que les classifieurs modélisants permettent
davantage le rejet de distance. Afin de traiter efficacement les deux types de rejets, de
nombreux travaux ont cherché a combiner classifieurs modélisants et discriminants
[Milgram 04, Prevost 03, Landgrebe 05]. Il s’agit généralement d’une combinaison
séquentielle des approches o un classifieur modélisant traitant les rejets de distance
est suivi d’un classifieur discriminant chargé de reconnaitre les classes connues et
d’identifier le rejet d’ambiguité.

— Dans [Milgram 04], une combinaison séquentielle est mise en ceuvre pour la
discrimination de chiffres manuscrits avec gestion du rejet. La premiere étape
est constituée d’une approche modélisante par hyperplan qui fournit des me-
sures d’appartenance d’un point aux différentes classes. Lorsqu’un conflit est
détecté, un classifieur SVM est chargé de lever les ambiguités.

— Dans [Landgrebe 05], un systéme de reconnaissance basé sur la combinaison
séquentielle d’un «détecteur» et d’'un «classifieur» est présenté. Le premier
niveau est un classifieur a une classe chargé d’identifier les formes a classer
parmi un ensemble contenant des formes a rejeter ; le deuxiéme niveau est un
classifieur multiclasse discriminant les formes qui ont été identifiées comme
valides au premier niveau.

— Le méme type de combinaison séquentielle est effectuée dans [Prevost 03]
pour la reconnaisance de caracteres manuscrits dans un probleme a 62 classes
(lettres minuscules, majuscules et chiffres).

Certains travaux ont également cherché a effectuer une combinaison séquentielle
de classifieurs pour traiter les différents types de rejet, mais en utilisant des classi-
fieurs discriminants pour la premiére phase de classification [Vuurpijl 03, Bellili 03].
Dans [Vuurpijl 03], 'analyse des scores d’'un MLP appliqué en premiere phase permet
de détecter les rejets de distance, puis un ensemble de classifieur SVM est appliqué
pour effectuer la reconnaissance. On évite ainsi la difficile modélisation des classes
en hautes dimensions lors de la premiére phase.
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Comme ’a montré cette étude bibliographique, la combinaison séquentielle de
classifieur semble une approche séduisante pour le probleme de la gestion du rejet
puisqu’elle permet de gérer relativement facilement les deux types de rejet. Nous
avons ainsi choisi de mettre en ceuvre une telle stratégie pour nos deux chaines de
traitement.

5.3 Une stratégie de rejet en deux étapes

Dans cette section, nous proposons une stratégie pour 'amélioration des capa-
cités de rejet de nos deux approches. Rappelons que pour la premiere approche, le
rejet consiste a rejeter tout ce qui n’appartient pas a 'une des dix classes de chiffres
isolés (chiffres liés compris), alors que dans la deuxiéme approche, les chiffres liés et
les séparateurs ne doivent pas étre rejetés. Afin de visualiser le probleme du rejet,
observons une base de chiffres isolés et d’éléments a rejeter pour la premiere et la
seconde approche (voir figures 5.2 et 5.3).

a)/gaqaiw%‘/és’vﬁﬂtﬁ—*~®ke\
' 9nS)odredlt2ug ©
93 4l o3 4 go2 A 2§

Fia. 5.2 — Exemples de formes rejets et chiffres dans la stratégie mise en ceuvre au
chapitre 3. La premiere ligne contient des rejets évidents, la derniere ligne contient
des chiffres, et la ligne du milieu contient des rejets pouvant étre qualifiés d’ambigis.

Parmi les composantes a rejeter dans la premiere approche, on peut considérer
deux catégories :

— Les rejets évidents possédant une forme tres différente des chiffres isolés : bruit,

fragments de mots ou mots entiers, traits, points, etc. (voir figure 5.2 a).

— Les rejets que nous pouvons qualifier d’ambigiis ont une forme proche des
chiffres isolés. Il s’agit principalement de lettres, groupes de lettres ou frag-
ments de lettres (voir figure 5.2 b). Cette deuxieme catégorie est naturellement
plus difficile & distinguer des chiffres (voir figure 5.2 c).

En ce qui concerne le rejet des entités pour la deuxieme approche, le probleme est
similaire, excepté pour les composantes de type ponctuation et certains fragments de
mots qui peuvent étre confondus respectivement avec des séparateurs ou des chiffres
liés (figure 5.3 b). Ces composantes deviennent par conséquent des rejets ambigiis,
et les formes «rejets évidents» sont a priori moins nombreuses que pour la premiere
approche.

Dans la suite de cette section, nous utiliserons le terme générique de «forme
numérique» pour désigner les chiffres pour la premiere approche, et les chiffres,
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Fi1a. 5.3 — Exemples de formes rejets et chiffres dans la stratégie mise en ocuvre au
chapitre 4.

les séparateurs et les chiffres liés pour la seconde approche. De la méme maniere,
nous appelerons «rejets» ’ensemble des formes non-chiffre contenant ou non les
séparateurs et chiffres liés suivant que I'on se trouve dans la premiere ou la seconde
approche.

En nous replacant par rapport a I’étude bibliographique, les rejets dits «évidents»
releveraient plutot du rejet de distance (les formes sont éloignées des classes de
formes numériques), alors que les rejets ambigilis doivent étre traités comme des
rejets d’ambiguité (les formes étant assez proches des classes de formes numériques,
elles sont a priori proches des frontieres de décision). Partant de ce constat, nous
avons mis en place une stratégie séquentielle en deux étapes pour rejeter les formes
non numériques.

Les phases de rejet existantes dans nos deux chaines de traitement permettant
plutot de traiter le rejet d’ambiguité, nous proposons d’ajouter une premiere étape
qui vise a différencier les «rejets évidents» des formes numériques. Agissant comme
un filtre, ce module produit une regle de décision binaire : acceptation ou rejet de la
forme. Dans le cas d’un rejet, celui-ci est définitif puisque la confiance de la classe
rejet est placée a 1, et celles des 10 classes de chiffre a 0, afin de verrouiller un certain
nombre de décisions dans le treillis des hypotheses de reconnaissance. L’idée est donc
de filtrer un maximum de rejet, tout en ne rejetant aucun chiffre (voir figure 5.4).

Afin de discriminer au mieux les formes numériques des rejets, nous utilisons un
classifieur SVM connu pour ses performances trés intéressantes (voir section 1.2.3.2).
Nous décrivons maintenant la conception et 'apprentissage de cette étape de filtrage.

5.4 Filtrage des rejets évidents

Nous décrivons ici la réalisation du systeme de filtrage des rejets évidents par un
classifieur SVM et un jeu de caractéristiques réduit. La stratégie pour le filtrage des
rejets évidents est basée sur 'utilisation d’un classifieur SVM dont nous connaissons
les bonnes capacités de discrimination [Vapnik 95, Liu 02a, Liu 04]. Nous abordons
Papprentissage de ce SVM comme un probleme a deux classes : Digit/Rejet dans le
cadre de la premiére approche ; Digit+Séparateur+DoubleDigit/Rejet dans le cadre
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F1G. 5.4 — Une stratégie de rejet en deux étapes. La premiere étape élimine les rejets
«évidents» de maniere binaire, alors que la deuxieme étape prend une décision plus
douce pour discriminer les chiffres des rejets «ambigiis».

de la seconde. L’apprentissage d’un tel classifieur n’est toutefois pas évident dans le
contexte de notre application car les colits de mauvaise classification sont inconnus.
En effet, rappelons que si une composante a rejeter reconnue comme un chiffre par le
classifieur peut étre rejeté lors de la seconde étape, le rejet d’une forme numérique est
définitif et irrattrapable par le systeme. Dans ce cas, plusieurs cas de figure peuvent
se produire :

— La forme numérique rejetée n’appartient pas & un champ numérique et le rejet

ne porte pas a conséquence.

— La forme numérique rejetée appartient a un champ numérique et son rejet

empéche la bonne localisation et la reconnaissance du champ.

— La forme numérique rejetée appartient & un champ numérique qui était déja

mal localisé et/ou mal reconnu. Son rejet n’aggrave donc pas la situation.

On constate ainsi que les cotits de mauvaise classification sont inconnus puisqu’il
est impossible de mesurer l'incidence d’une forme numérique rejetée par rapport a
Iincidence d’un rejet accepté sur les performances globales du systeme. Le probléeme
d’apprentissage du classifieur SVM qui se pose comporte donc des cotits de mauvaise
classification déséquilibrés et inconnus.

Ces couits déséquilibrés et inconnus complexifient le probleme du réglage des
hyperparametres d’un classifieur SVM : le parameétre de régularisation C' et au moins
un parametre de noyau (classiquement le v pour les SVM a noyaux gaussiens). La
détermination de ces hyperparametres est appelée «sélection de modele» dans la
littérature, et influe beaucoup sur les performances du classifieur [Ayat 05].

La sélection de modele est souvent effectuée par des algorithmes «full search» en
discrétisant ’espace des parametres et en évaluant toutes les combinaisons possibles.
Il a été montré que ce type d’approche était tres gourmand en temps de calcul et
fonctionnait mal [Hsu 02b, Lavalle 02].

Plus récemment, la détermination des hyperparametres a été considérée comme
une tache d’optimisation. Un algorithme d’optimisation est alors mis en ceuvre afin
de trouver I'’ensemble des hyperparametres apportant les meilleures performances.
Les méthodes de descente de gradient ont ainsi été appliquées pour 'optimisation des
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hyperparametres de classifieurs SVM [Chapelle 02, Chung 03, Gold 03, Keerthi 02].
Cependant, les méthodes a gradient imposent une dérivabilité du critere de perfor-
mance et du noyau SVM par rapport aux hyperparametres. De plus, il est connu que
les résultats des méthodes de descente de gradient dépendent de leur initialisation
et peuvent tomber dans des minima locaux.

Les algorithmes évolutionnaires ont ainsi été employés pour solutionner ces
probléemes puisqu’ils ne nécessitent pas la dérivabilité du critere de performance.
On peut citer les travaux présentés dans [Huang 06] et [Wu 06] basés sur des algo-
rithmes génétiques, ou [Friedrichs 05] qui utilise une stratégie évolutionnaire. Dans
les deux cas, l'algorithme d’optimisation est utilisé pour optimiser C' et v relative-
ment & un critére de performance tel que le taux de bonne classification.

Dans tous ces algorithmes d’optimisation, un critére de performance unique est
utilisé, ce qui peut étre tres réducteur, particulierement dans le cas ou les données
sont mal balancées (la base d’apprentissage et/ou de test contient des effectifs par
classe disproportionnés) ou quand le probleme de classification comporte des cotits
de mauvaise classification déséquilibrés. Ces cas de figure sont tres fréquents dans
les problemes réels, et on doit alors prendre en compte les probabilités a priori et
les couits de mauvaise classification dans le calcul du critere de performance. Dans
le contexte de notre étude, nous avons vu que ces coiits de mauvaise classification
sont difficiles & estimer. Dans ce contexte, la courbe ROC (Receiver Operating Cha-
racteristics [Bradley 97]) est un meilleur indicateur de performance. Elle représente
le compromis entre les taux de faux rejet (FR) et de fausse acceptation (FA), aussi
appelés respectivement sensitivité et spécificité. Ainsi dans le cas d’un probleme de
classification a deux classes, deux criteres doivent étre minimisés a la place d’un
unique taux de bonne classification.

La sélection de modele d’un SVM pour notre probleme de discrimination forme
numérique/rejet peut donc étre vue comme un probléme d’optimisation multiobjec-
tifs. Nous proposons ainsi d’appliquer un algorithme évolutionnaire multiobjectifs
pour optimiser les hyperparametres du SVM relativement aux deux critéres FA et
FR. Une telle stratégie permet d’obtenir a chaque itération un ensemble de classi-
fieurs distincts et optimaux du point de vue des deux criteres. L’ensemble de ces
classifieurs couvre ainsi un large éventail de compromis FA/FR optimaux. Une fois
I'apprentissage évolutionnaire effectué, il sera alors possible de choisir parmi ’en-
semble de classifieurs produisant un compromis FA /FR optimal celui qui donnera les
meilleurs résultats pour I'application de localisation et de reconnaissance de champs
numériques.

Dans la suite de cette partie, nous présentons une introduction aux SVM et a leur
hyperparametres avant de discuter du choix des critéres de performance & optimiser
(section 5.4.1). Dans la section 5.4.2 nous dressons un panorama des méthodes d’op-
timisation multiobjectif évolutionnaires, décrivons ’algorithme choisi et son applica-
tion au probleme d’optimisation des hyperparametres d’'un SVM. Enfin les résultats
expérimentaux sont présentés dans la section 5.4.4.
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5.4.1 Description du probléeme
5.4.1.1 Classifieurs SVM et leurs hyperparameétres

Comme définis dans [Osuna 97], les SVM peuvent prendre en compte des cotits de
mauvaise classification déséquilibrés par I'intermédiaire de deux parametres distincts
de pénalité : C'_ et C';.. Dans ce cas, pour un ensemble de m exemples d’apprentissage
x; dans R™ appartenant a la classe u; :

(x1,u1) - (Ty U ),y € R u; € {—1,4+1}

la maximisation du lagrangien dual par rapport aux «; devient :

m 1 m
Maa:a{ Zai —3 Z aiajuiqu(xi,xj)}
i=1 i,j=1

0<a; <CL pour u; =-—1
sous les contraintes : { 0 < a; < C_ pour u; =+1
>y aiu; =0

ou «; désigne les multiplicateurs de Lagrange et K(.) le noyau. Dans le cas d'un
noyau gaussien (RBF), K(.) est défini de la maniere suivante :

K (wi,37) = eap (= x |l2; — 2;?)

Ainsi, dans le cas de cotits de mauvaise classification différents, trois parametres
doivent étre déterminés :

— Le parametre du noyau RBF : ~.

— Les parametres de pénalité introduits ci-dessus : C_ and C...

Dans la suite de cette partie, un ensemble d’hyperparameétres désigne donc un
ensemble particulier de trois valeurs v, C_ et C.

5.4.1.2 Critéres pour la détermination des hyperparameétres

Considérer la sélection de modele comme un probléeme d’optimisation sous-
entend le choix d’un ou de plusieurs critéres a optimiser. Comme nous l’avons vu
précédemment, la courbe ROC donne un meilleur indicateur de performance qu’un
taux de bonne classification dans le cas d’un probleme & deux classes avec des colts
de mauvaise classification déséquilibrés. L’utilisation de la courbe ROC implique
l'optimisation de deux criteres (FA et FR), ce qui est un probléme plus complexe
que 'optimisation d’un seul critere.

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour optimiser la courbe
ROC en réglant les parameétres intrinseques d’un classifieur. Ce type d’approche est
généralement basé sur la réduction des deux criteres FA et FR en un seul, tel que

'aire sous la courbe ROC (AUC : Area Under the ROC Curve) ou la F-mesure
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(FM). C’est le cas des travaux présentés par 'un des membres de notre équipe dans
[Rakotomamonjy 04], ot un critere d’AUC est utilisé pour entrainer un classifieur
SVM. Dans ces travaux, les supports vecteurs et les « associés sont déterminés par
minimisation du critere AUC. Cette approche ayant donné de bons résultats, nous
les comparons avec les nétres dans la partie 5.4.4, et referrons a [Rakotomamonjy 04]
pour les détails concernant le calcul de 'AUC et le processus d’optimisation de la
méthode. Signalons que les approches reposant sur un critere AUC ont également
été proposées dans [Ferri 02] et [Mozer 02] dans le cas d’autres classifieurs, et qu'une
approche similaire basée sur la F-mesure est proposée dans [Musicant 03].

Dans tous ces travaux, le but est de réaliser un classifieur optimal au sens du
critére de performance choisi (AUC ou FM). Cependant, ces critéres de performance
ne sont que des indicateurs réducteurs de la courbe ROC. Ainsi, pour une valeur
de FA donnée (respectivement FR), les classifieurs entrainés avec ce type de critere
ne sont pas capables de produire le classifieur avec la valeur de FR optimale (res-
pectivement FA). Ce qui signifie qu'un classifieur optimisant 1’aire sous la courbe
ROC ne garantie pas d’étre le classifieur optimal pour une valeur donnée de FA
(respectivement FR). Cette remarque est illustrée sur la figure 5.5.

FA 4

—— courbe A
------- courbe B

Fic. 5.5 — La courbe A minimise ’aire sous la courbe ROC mais en certains points
la courbe B donne un meilleur compromis FA /FR.

La méthode que nous proposons ici est basée sur 'optimisation de la courbe
ROC par la recherche d’un ensemble de classifieurs optimaux au sens des deux pa-
rametres FA et FR, & I’aide d’une véritable optimisation multicritere. Cela implique
la mise en ceuvre d’un algorithme d’optimisation multiobjectif pour la recherche
des ensembles d’hyperparametres, chaque ensemble d’hyperparametres optimisant
un compromis FA /FR. La dimension de l'espace des objectifs étant supérieur a 1, le
concept de dominance employé dans le domaine de I'optimisation multiobjectif doit
étre introduit pour comparer les performances de deux classifieurs.
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5.4.1.3 Le concept de dominance de Pareto pour la sélection de modéeles
SVM

Le concept de dominance a été proposé par Vilfredo Pareto au 19eme siecle. On
dit qu’'un vecteur @ (dans notre cas, un ensemble donné (Cy,C_,~))) domine un
autre vecteur U si W n’est pas pire que ¥ pour n’importe lequel des objectifs (FA
et FR) et si @ est meilleur que @ pour au moins un objectif. La notation est la
suivante : @ < ©. Plus formellement, un vecteur @ = (uq,ug, ..., u;) domine un
vecteur T = (v1,ve,...,vk) si et seulement si :

ViE{l,...,k},uiSvi/\ﬂjE{l,...,/{:}:Uj<Uj

Etant donné le concept de dominance, I'objectif d’un algorithme d’optimisation
multiobjectif est de chercher 1’ensemble de Pareto, défini comme ’ensemble des so-
lutions dans 'espace des parametres engendrant des solutions non dominées dans
I’espace des objectifs :

Ensemble de Pareto = {7 € ¥/-37V €9, m =< m}

ou v désigne l'espace des parametres ou les contraintes sont satisfaites, et 7)
désigne le vecteur d’objectifs. Du point de vue de la sélection de modele SVM,
I’ensemble de Pareto correspond a I’ensemble optimal de vecteurs d’hyperparametres
produisant tous les compromis FA/FR optimaux. Dans l'espace des objectifs, cet
ensemble de compromis optimaux est appelé front de Pareto. Remarquons que dans
le cadre de la sélection de modeles SVM, le front de Pareto pourrait étre comparé a
la courbe ROC qui décrirait le meilleur ensemble de compromis FA/FR. Dans notre
cas, le front de Pareto correspond toutefois aux compromis FA/FR obtenus a l’aide
d’un ensemble de classifieurs, alors que la courbe ROC est obtenue a ’aide d’un seul
classifieur. Nous discutons de la relation entre le front de Pareto et la courbe ROC
dans la section 5.4.4.

L’approche proposée cherche donc a approximer ’ensemble optimal de Pa-
reto d’'un classifieur SVM a deux classes a ’aide d’une optimisation multiobjectif
évolutionnaire. Nous dressons maitenant un bref panorama des méthodes d’opti-
misation multiobjectif évolutionnaire, et décrivons l’algorithme choisi ainsi que son
application a la sélection de modeles SVM.

5.4.2 Optimisation multiobjectif évolutionnaire

Nous recherchons I’ensemble de classifieurs SVM décrivant ’ensemble des com-
promis FA/FR optimaux. Les classifieurs sont paramétrés par les hyperparametres
(C4,C_,7). Du point de vue de 'optimisation multiobjectif, cet ensemble peut étre
vu comme un ensemble de Pareto. L’ensemble des compromis FA/FR associés a ces
classifieurs forme le front que nous recherchons. Les algorithmes évolutionnaires sont
bien adaptés a la recherche de ce front car ils sont capables grace a leur parallélisme
implicite de dégager des solutions optimales en une seule itération.
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5.4.2.1 Panorama des approches existantes

Depuis les premiers travaux de [Schaffer 85] au milieu des années 80, un cer-
tain nombre d’approches d’optimisation multiobjectif évolutionnaire a été proposé :
MOGA [Fonseca 93], NSGA [Srinivas 94], NPGA [Horn 94|, SPEA [Zitzler 99],
NSGA II [Deb 00], PESA [Corne 00] ou encore SPEA2 [Zitzler 01]. Dans une étude
comparative, [Khare 02] compare les performances des trois algorithmes les plus
populaires : SPEA2, PESA et NSGA-II. Ces trois approches sont élitistes, c’est-
a-dire que toutes les solutions non dominées trouvées sont sauvegardées dans une
archive afin d’assurer la préservation de bonnes solutions. Cette étude comparative
a été menée sur différents problemes, avec pour mesure de qualité les deux criteres
importants pour un algorithme multiobjectif évolutionnaire : se rapprocher le plus
possible du front de Pareto et obtenir une bonne dispersion des solutions sur ce
front. Les résultats de cette étude (qui ont été confirmés dans [Zitzler 01] et [Bui 04])
montrent qu’aucun des algorithmes ne dominait les autres au sens de Pareto. SPEA2
et NSGA-II offrent des performances similaires en terme de convergence et de diver-
sité. Leur convergence est inférieure a celle de PESA mais la diversité des solutions
est meilleure. L’étude montre également que NSGA-II est plus rapide que SPEA2.

Dans le contexte de la sélection de modeles SVM, le calcul des fonctions objectifs
prend beaucoup de temps puisqu’il faut entrainer puis évaluer le classifieur pour
chaque ensemble d’hyperparametres. De plus, une bonne diversité des solutions est
nécessaire puisqu’on ne connait pas le point de fonctionnement sur le front de Pareto.
Nous avons donc choisi 'algorithme NSGA-II. Nous donnons dans la partie suivante
une description de cet algorithme.

5.4.2.2 NSGA-II

NSGA-II est une version modifiée de l’algorithme NSGA [Srinivas 94]. C’est une
approche rapide, élitiste et sans parametres qui manipule une population de solutions
et utilise un mécanisme de préservation de la diversité explicite.

Initialement, une population parent Py de N solutions (ou individus) est créée
aléatoirement. Cette population est triée sur une base de non-dominance a l’aide
d’un algorithme rapide. Ce tri associe un rang de dominance & chaque individu.
Les individus non dominés ont un rang de 1 et constituent le front F;. Les autres
fronts F; sont ensuite définis récursivement en ignorant les solutions les moins bien
classées. Ce tri est illustré sur la figure 5.6 (a gauche) dans le cas d’un probleme a
deux objectifs (f1,f2).

A Taide des résultats de la procédure de tri, on associe a chaque individu une
mesure correspondant a son degré de non-dominance. Les opérateurs de croisement,
de recombinaison et de mutation (voir [Goldberg 89] et [Deb 00] pour plus de détails)
sont ensuite utilisés pour créer une population fille Qo de méme taille que F. A Vissue
de cette premiere étape, I'algorithme 2 est itéré durant M générations. A chaque
itération, t désigne le numéro de génération courante, F désigne le résultat de la
procédure de tri, F; désigne le i¢"*¢ front de F, P; et @y désignent respectivement la
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fz Front Front Front f2
2

i+l o

Pareto-optimal front

Fia. 5.6 — Illustration du concept F;. Les points noirs sont les vecteurs dominants,
les points blancs sont dominés.

population et la progéniture a la génération t, et R; est une population temporaire.

Algorithme 2 Algorithme NSGA-II
t—20
tant que t < M faire
Ry — P, UQy
F « tri-selon-non-dominance (R;)
Py 0
1+—0
tant que |P,1| + |F;| > N faire
Py — P UF
assigner-crowding-distance (F;)
1+—1+1
fin tant que
Trier (Fi, <n)
Py — Pyt UFR[L: (N — |Piya)]
Qt+1 — creer-nouvelle-population (Ppi1)
t—t+1
fin tant que

Remarquons que la premiere itération de l'algorithme débute avec une fusion
des populations parent P; et fille (); pour construire R;. Cette population de 2N
solutions est triée a 1’aide de la procédure de tri de non-dominance pour construire
la population P;11. Durant cette étape, un autre critere de tri est mis en ceuvre pour
conserver l'effectif de P41 a une taille constante durant I'intégration des F; succes-
sifs. Son but est de prendre en compte la contribution des solutions pour la diversité
et la dispersion de la fonction objectif dans la population. Le tri des individus est
effectué selon une mesure de dispersion appelée crowding distance [Deb 00]. Cette
mesure est basée sur le calcul de la distance moyenne aux deux points de part et
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d’autre de I'individu considéré selon les deux objectifs (voir figure 5.6 droite). Plus
la surface autour de I'individu considéré est grande, plus la solution est bonne du
point de vue de la diversité. Les solutions de R; contribuant le plus a la diversité
sont ainsi favorisées dans la construction de P.yi. Cette étape est désignée dans
l’algorithme 5.4.2.2 par : trier(F;,<,), ou <, designe une relation d’ordre partiel
basée a la fois sur la dominance et sur la crowding distance. Selon cette relation, une
solution i est meilleure qu'une solution j si (irank < Jrank) OU Si (irank = Jrank) €t
(idistance > jdistance)-

Grace a cet algorithme, la population P; converge nécessairement vers un en-
semble de points du front de Pareto puisque les solutions non dominées sont
préservées a travers les générations. De plus, le critere de dispersion (crowding dis-
tance) garantit une bonne diversité dans la population [Deb 00].

5.4.2.3 Application de NSGA-II a la sélection de modéeles SVM

Dans cette section, nous présentons ’application de I'algorithme NSGA-II au
probleme de sélection de modele SVM. Pour cela, deux points particuliers doivent
étre précisés :

— Le codage des individus : rappelons que trois parametres sont impliqués
dans 'apprentissage des classifieurs SVM avec des colits de mauvaise classifi-
cation déséquilibrés : C'y, C_ et . Ces trois parametres constituent ’espace
des parametres de notre probleme d’optimisation. Chaque individu de la po-
pulation doit donc coder ces trois valeurs réelles. Nous avons choisi un codage
réel des parametres afin d’étre le plus précis possible.

— La procédure d’évaluation : chaque individu de la population correspond
a un ensemble de trois hyperparametres. Afin d’évaluer la qualité de cet indi-
vidu, un apprentissage SVM classique piloté par I’ensemble d’hyperparametres
encodé est lancé. Ce classifieur SVM est ensuite évalué sur une base de test a
I’aide des criteres FA et FR.

5.4.3 Caractérisation du rejet

Pour mener a bien cette tache de classification, nous avons développé un vecteur
de caractéristiques spécifique, adapté a la discrimination de formes numériques/non
numériques. Ce vecteur est constitué des 8 caractéristiques suivantes dont chacune
est dédiée a la détection d’un certain type de rejets :

— (f1) ratio hauteur/largeur : les chiffres et chiffres liés n’étant souvent pas tres
alongés, cette caractéristique permet la détection des formes alongées (traits,
mots longs).

— (f2) densité de pixels noirs : permet de rejeter les composantes comportant une
trop forte ou une trop faible densité de pixels noirs (rature, bruit, signature).

— (f3) nombre de water reservoirs (voir page 97 pour plus de détails concernant
les water reservoirs) : les chiffres ne contenant généralement pas plus de 1 ou 2
water reservoirs, cette caractéristique est dédiée a la détection des composantes
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complexes (mots ou groupement de lettres).

— (fs—6) nombre d’intersections avec deux sondes horizontales et une sonde ver-
ticale : ces caractéristiques permettent la détection des composantes complexes
générant de nombreuses intersections telles que les mots.

— (f7) nombre de fin de traits : les chiffres possedent un nombre de fin de trait
limité ; cette caractéristique est donc destinée a détecter les composantes com-
plexes.

— (fs) nombre d’occlusions : le nombre maximum d’occlusions dans les compo-
santes numériques étant relativement réduit, cette caractéristique est perti-
nente pour la détection de groupements de lettres ou de mots contenant de
nombreuses boucles.

L’observation de la disposition des composantes connexes d’une page de docu-
ment nous a également conduit a ajouter un certain nombre de caractéristiques
extraites des boites englobantes des composantes. En effet, comme on peut le
constater sur la figure 5.7, la disposition des boites englobantes des composantes
numériques respecte une certaine régularité que ’on ne retrouve pas dans les com-
posantes a rejeter. Nous avons donc choisi d’extraire un ensemble supplémentaire de
8 caractéristiques «contextuelles» permettant de traduire cette régularité. Il s’agit
des méme caractéristiques que pour l'identification des séparateurs (mis a part le
ratio hauteur/largeur déja présent; voir partie 3.6.2) que nous rappelons : si C
désigne la composante considérée, C'_; et C'y; ses voisines gauche et droite, Hc¢,
We, Ge, et G, respectivement les hauteur, largeur, I'abscisse et I'ordonnée du
centre de gravité de la composante C, les 8 caractéristiques permettant d’identifier
la régularité/irrégularité dans la taille et le positionnement des composantes sont :

(fa) = Tz (o) = » (fu) = i (f12) = Wc“ s (fis) = %;

(i) = % (fis) = 7(} (o) = %

Tel: 06.61.29.35 50 Tl: 0. o.00.
N°de client - _4. 4®33418| |°[k did |: 0. 000000

Fic. 5.7 — Boites englobantes de composantes textuelles et numériques non seg-
mentées. Remarquons la régularité dans la taille et le positionnement des boites
englobantes constituant un champ numérique.

Ces caractéristiques ne peuvent cependant pas étre utilisées pour la premiere
chaine de traitement puisque la segmentation des composantes «casse» la régularité
des composantes. Au final, un vecteur de 8 ou 16 caractéristiques est donc utilisé
pour le filtrage des formes non numériques suivant que ’on se situe dans la premiere
ou la seconde chaine de traitement.
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5.4.4 Résultats

Nous présentons dans cette section les résultats expérimentaux obtenus a ’aide
de ’approche proposée, sur les problemes de discrimination Digits vs Rejets et Digits
+ Séparateurs + DoubleDigits vs Rejets. Les deux systémes basés sur NSGA-II sont
entrainés sur une base d’apprentissage de 7129 formes contenant 1/3 de chiffres et
2/3 de rejets, testés sur une base de test de 7149 formes et évalués sur une base de
validation de 5000 formes®.

Les plages de valeurs des hyperparametres sont données dans la table 5.1. Une
précision de 1079 est utilisée pour ces parametres. En ce qui concerne les parametres
de NSGA-II, nous avons employé les valeurs classiques proposées dans [Deb 00].
Parmi celles-1a, notons que la taille de la population a été fixée a 40 afin d’obtenir
suffisamment de points sur le front de Pareto.

Hyperparametres ~y C_ Cy
Plages de valeurs (précision 107%) [ 0—1 | 0 — 1000 | 0 — 10000

TAB. 5.1 — Plages de valeurs pour les hyperparametres du SVM

Ainsi, le front de Pareto obtenu avec une optimisation multiobjectif peut étre
vue comme ’enveloppe de toutes les courbes ROC de la population gérée par NSGA-
II. Ce concept est illustré sur la figure 5.8. L’obtention de cette enveloppe est
intéressante puisqu’elle permet de choisir le classifieur proposant le compromis sou-
haité. La figure 5.9 donne les enveloppes de courbe ROC pour les deux problemes
de filtrage.

FAUSSE ACCEPTATION

» FAUX REJET

FiG. 5.8 — Exemple d’enveloppe obtenue dans le contexte de la sélection de modele
SVM par un algorithme d’optimisation multiobjectif.

Tes trois bases respectent les mémes proportions de chiffres (1/3) et de rejets (2/3).
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Fic. 5.9 — Enveloppes de courbe ROC pour les deux problemes de filtrage Di-
gits/Rejets (en haut) et Digits + Séparateur + DoubleDigit/Rejet (en bas).

Pour le premier probléeme (Digits vs Rejets), on peut constater que ’enveloppe
de courbe ROC obtenue forme un coude important offrant un «break-even point»
(point de fonctionnement ou FA=FR) aux alentours de 12%. On atteint un faux
rejet nul pour des valeurs de fausse acceptation comprises entre 50 et 60 %. Autre-
ment dit, il est possible de rejeter entre 50 et 60% des formes non pertinentes d’un
document en ne rejetant aucun chiffre a 'aide d’'un SVM appliqué sur un vecteur
réduit de 8 caractéristiques. Remarquons également la bonne dispersion des solu-
tions sur I’ensemble des intervalles FA et FR obtenue grace a la crowding distance
de NSGA-II. En ce qui concerne le deuxieme probleme (Digits + Separateurs +
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DoubleDigit vs Rejets), le coude est légeérement moins prononcé, et le break-even
point donne FA=FR=19%. Au vu de ces résultats, il semble qu'un faux rejet nul ne
puisse étre atteint malgré un nombre de caractéristiques plus important que pour le
premier probleme (16 caractéristiques, contre 8 pour le premier probléme).

Afin de mieux visualiser le comportement de notre approche aux alentours de la
zone critique (FR proche de 0), nous avons appliqué des contraintes sur les objec-
tifs telles que le permet un algorithme d’optimisation multiobjectif évolutionnaire.
Cette possibilité peut étre tres utile dans le contexte de notre application puisqu’elle
permet de ne considérer qu’une partie de la courbe ROC. En effet, nous sommes par-
ticulierement intéréssés par l'obtention d’un faux rejet le plus faible possible puisque
nous savons qu’il a des conséquences a priori graves sur la localisation des champs
numériques. Pourtant, obtenir un faux rejet nul n’est peut étre pas la meilleure
solution dans la mesure ou un faux rejet nul implique une fausse acceptation impor-
tante pour les deux problemes. En permettant quelques erreurs sur le faux rejet, le
taux de fausse acceptation peut baisser considérablement. Nous avons donc choisi
de limiter le faux rejet a 3% sur le premier probléeme afin d’obtenir un compromis
FA/FR intéressant. Pour le second probleme, le faux rejet n’est limité qu’ & 10% car
il est plus difficile d’obtenir un faux rejet faible. La figure 5.10 présente les courbes
obtenues en limitant FR & 3 et 10%. Remarquons que les résultats obtenus sont
similaires a ceux obtenus sans contrainte, mais une plus forte diversité est obtenue
sur la zone d’intérét choisie.

On remarque que pour le premier probleme, un faux rejet nul est obtenu pour
une fausse acceptation de 55%. Pour le second probléme, la restriction de FR &
10% confirme qu’on ne peut obtenir un faux rejet nul autrement qu’avec une fausse
acceptation de 100% (absence de filtrage). Ces résultats rappellent la difficulté déja
observée en section 4.2.1.1 du probleme de classification lorsque rejets et chiffres liés
sont deux classes distinctes.

Afin d’évaluer notre approche, nous comparons nos résultats a ceux de 'algo-
rithme présenté dans [Rakotomamonjy 04], ou un classfieur SVM unique est entrainé
avec un critere d’aire sous la courbe ROC (AUC). La comparaison est effectuée sur
le probléme de discrimination chiffres/rejets (voir figure 5.11).

Au vu de ces résultats, remarquons que tous les points obtenus avec le SVM
unique entrainé avec un critere AUC sont dominés par au moins un point de la
courbe FA/FR obtenue avec NSGA-II. Ce résultat s’explique par le fait qu’avec
I’algorithme d’optimisation multiobjectif évolutionnaire, chaque classifieur SVM est
spécifique & un point de fonctionnement FA/FR. Le compromis FA/FR est ainsi
forcément meilleur que celui obtenu par un classifieur unique entrainé pour optimiser
tous les compromis FA/FR possibles.

Conclusion sur la sélection de modele SVM par NSGA-II

Notons que pour un ensemble d’hyperparametres donné, les parametres in-
trinseques des classifieurs SVM (les positions et poids des vecteurs de support)
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Fi1Gg. 5.10 — Enveloppes de courbe ROC pour les deux problemes de filtrage Di-
gits/Rejets avec contrainte FR < 3% (en haut) et Digits + Séparateur + Double-
Digit vs Rejet avec contrainte F'R < 10% (en bas).

sont déterminés a l’aide d’une optimisation mono-objectif adaptée a cette tache.
Ainsi, l'algorithme évolutionnaire se concentre sur le choix des hyperparametres.
Cette approche differe donc des autres travaux mettant en ceuvre des algorithmes
évolutionnaires pour régler a la fois les parametres intrinseques et les hyperpa-
rameétres. Nous pouvons en particulier mentionner les travaux de [Kupinski 99,
Anastasio 98, Fieldsend 04, Everson 06]. Tous ces travaux sont limités a des clas-
sifieurs tres simples (c’est-a-dire possédant un faible nombre de parametres in-
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F1c. 5.11 — Courbes FA/FR obtenues par les deux approches : un ensemble de
classifieurs SVM avec NSGA, et un classifieur unique entrainé avec un critere AUC.

trinseques) a cause de I'impossibilité pour un algorithme évolutionnaire de traiter un
nombre élevé de parametres. Dans un contexte mono-objectif, une telle limitation a
été contournée en développant des méthodes spécifiques telles que la maximisation
du lagrangien pour les SVM ou la rétropropagation du gradient pour les MLP. Dans
un contexte multiobjectif, I'utilisation de la maximisation du lagrangien pour le
réglage des parametres intrinseques couplée a l'algorithme évolutionnaire en charge
des hyperparametres en nombre plus réduit constitue ainsi une solution intéressante.

Nous disposons donc désormais pour nos deux problemes d’un ensemble de clas-
sifieurs SVM possédant les meilleurs compromis FA/FR. Il nous reste donc a faire
notre choix parmi cet ensemble de classifieurs pour effectuer la tache de discrimina-
tion formes numériques / non numériques. Comme nous allons le montrer dans la
section suivante, nous choisirons simplement le compromis apportant les meilleurs
résultats en terme de localisation et de reconnaissance des champs numériques.

5.5 Résultats

Dans cette section, nous montrons 'effet du filtrage des rejets évidents sur les
résultats en rappel-précision des deux chaines de traitement.
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5.5.1 Intégration de I’étape de filtrage des rejets dans les deux
systémes

Rappelons qu’a l'issue de 'apprentissage de la méthode de filtrage des rejets
évidents, un ensemble de classifieurs SVM produisant chacun un compromis faux
rejet /fausse acceptation différent a été généré. Le meilleur compromis étant inconnu,
tous les classifieurs doivent étre essayés afin de retenir le meilleur au sens de I'appli-
cation de localisation et de reconaissance des champs.

Premier systéme
La courbe 5.12 donne les courbes rappel-précision obtenues avec plusieurs clas-
sifieurs offrant différents taux de faux rejet pour le premier systéme.
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Fi1G. 5.12 — Rappel-précision du premier systeme avec et sans ’étape de filtrage des
rejets évidents.

On peut constater I'effet bénéfique de ’étape de filtrage des rejets évidents sur la
précision du systeme, pour tous les classifieurs SVM considérés. En ce qui concerne
le rappel, celui-ci augmente lorsque les valeurs de FR sont suffisamment faibles :
FR=0 et FR=0,04%. A partir de FR=0.24%, le rappel du systeme est affecté :
certains chiffres appartenant aux champs numériques sont rejetés. Remarquons que
pour les deux valeurs de FR les plus faibles, I’étape de filtrage permet d’obtenir des
compromis en rappel-précision qui dominent totalement les compromis du systeme
initial, pour tous les rangs considérés. Ceci montre I'intérét d’une telle étape de
filtrage.
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Il est assez difficile de déterminer quel est le classifieur SVM optimal pour le
filtrage des rejets évidents. Les classifieurs au faux rejet trop important sont aban-
donnés puisqu’ils font chuter le rappel du systéme. En revanche, les classifieurs
«FR=0» et «FR=0,04%>» offrent tous les deux des résultats intéressants. Selon nous,
le classifieur «FR=0,04%>» semble fournir plus de compromis non dominés. Au final,
on obtient en TOP1 un rappel de 53% pour une précision de 18%. En TOP5, le
rappel atteint 58,5% pour une précision de 6%.

Second systéeme

Pour le second systeme, rappelons que le taux de faux rejet obtenu par I'étape
de filtrage ne pouvait étre atteint avant FA=100%. En intégrant les classifieurs dans
le second systeme, tous font chuter le rappel, sans pour autant améliorer significati-
vement la précision du systeme. Il semble donc qu’ancun rejet ne soit «évident» dans
le cas d’une discrimination formes numériques/rejet lorsqu’on considere les chiffres
liés. La cause de cette difficulté a discriminer les composantes numériques (Digits,
Séparateurs, Double Digits) des rejets vient certainement de la présence des Double
Digits. En effet, leur forme et leur structure tres variable les rend difficile a distinguer
des rejets.

Les capacités de rejet de cette seconde approche pourraient toutefois étre
améliorées en mettant en place une stratégie alternative du type «classe modulaire»
[Takahashi 03] (voir section 5.2.2) ou 3 classifieurs «un contre tous» (D,S,DD) pour-
raient étre mis en place et combinés afin de rejeter efficacement les formes non
numériques. On pourrait pour cela utiliser la méthode d’optimisation proposée dans
ce chapitre afin de mener conjointement I'apprentissage de ces trois classifieurs.

Nous présentons maintenant les résultats finaux des deux approches développées.

5.5.2 Comparaison finale des deux systemes

Les expériences ont montré que 1'étape de filtrage des rejets évidents améliore
largement les résultats du premier systeme, alors qu’elle n’est pas pertinente pour
le second. Par ailleurs, nous avons montré dans les chapitre 3 et 4 que la seconde
approche donnait de meilleurs résultats pour le probleme d’extraction des champs.
On peut ainsi se demander si 'amélioration des capacités de rejet de la premiere
approche a permis de rattrapper ses lacunes. La figure 5.13 compare les résultats
finaux en rappel-précision des deux systemes.

On peut constater que méme sans 1’étape de filtrage des rejets évidents, la seconde
approche donne toujours de meilleurs résultats. En effet, tous les points obtenus avec
la premiere approche et un filtrage des rejets évidents sont dominés par les compro-
mis obtenus par la seconde approche. Pour toutes les propositions considérées, on
observe une précision légerement meilleure, et un rappel largement supérieur pour la
seconde approche. On constate que I’écart entre les résultats a tendance a s’accentuer
lorsqu’on considere plusieurs propositions. Nous expliquons cette supériorité pour les
rangs supérieurs par la plus faible combinatoire du treillis dans la seconde approche.
Dans le premier systéme, la combinatoire est tres élevée a cause des différents ni-
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FiG. 5.13 — Comparaison finale des deux systemes.

veaux de segmentation et des 10 hypotheses de reconnaissance chiffre; il est donc
plus difficile de faire remonter les solutions dans les premieres propositions.

En ce qui concerne la répartition des fausses alarmes, la figure 5.14 donne la
nature des séquences produites par les deux approches. On constate sur cette figure
que malgré le filtrage des rejets évidents, la premiere approche propose toujours plus
de champs mal alignés que la seconde.
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Fia. 5.14 — Comparaison de la nature des séquences numériques obtenues avec les
deux approches (TOP1 uniquement).

Finalement, la seconde approche présente les meilleurs résultats en rappel comme
en précision, et la figure 5.14 montre également qu’elle génére un nombre non
négligeable de champs bien localisés mais mal reconnus, ce qui montre le poten-
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tiel supérieur de la seconde approche pour I'extraction des champs.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme central du rejet des composantes
non numériques dans les deux chaines de traitement proposées. Pour cela, nous
avons dressé un panorama des méthodes existantes et montré que les approches
mettant en occuvre une combinaison séquentielle de classifieurs étaient intéressantes
puisqu’elles permettaient de traiter correctement les rejets d’ambiguité comme les
rejets de distance.

Nous avons ainsi appliqué une telle approche a nos deux chaines de traitement
afin d’améliorer leur capacité de rejet. L'idée est d’effectuer une premiere étape de
rejet de distance par un filtrage des composantes qualifiées de «rejets évidents», avant
de procéder au rejet d’ambiguité par les méthodes de rejet déja en place. Nous nous
sommes donc concentrés sur le filtrage des rejets évidents, pour lequel nous avons mis
en place un vecteur de caractéristiques dédié et un classifieur SVM. L’apprentissage
du SVM pose toutefois probleme puisqu’au-dela du réglage des hyperparametres
des SVM, nous sommes confrontés a des colts de mauvaise classification & la fois
fortement déséquilibrés et inconnus.

Pour faire face & ce probleme, nous avons proposé une méthode d’optimisation
multiobjectif basée sur un algorithme génétique, visant a réduire les taux de fausse
alarme et de fausse acceptation du classifieur en jouant a la fois sur les hyperpa-
rametres du classifieur SVM et sur ses colits de mauvaise classification. Le résultat
de cette optimisation produit un ensemble de classifieurs SVM proposant différents
compromis FA /FR, parmi lequel le meilleur classifieur sera choisi en vue d’optimiser
le systeme final.

Les résultats montrent que cette méthode permet d’améliorer considérablement
les capacités de rejet de la premiere approche, mais qu’il n’apportait aucun bénéfice
pour la seconde approche en raison de la difficulté a discriminer les chiffres liés
des rejets. L’intégration de cette méthode au premier systeme complet a permis
d’obtenir des compromis rappel-précision nettement plus intéressants, en particulier
sur la précision. Malgré cette amélioration, la seconde approche reste toutefois la
plus performante, aussi bien pour le rappel que pour la précision du systéme. Nous
focaliserons donc nos prochains travaux sur cette seconde approche, en cherchant en
particulier a améliorer I’étape de classification du ler niveau (4 classes). Une méthode
de reconnaissance alternative et plus performante pourra permettre d’augmenter
encore le rappel et/ou la précision du systéeme.
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Conclusion générale

Dans le cadre du traitement automatique de courriers entrants, nous avons
présenté dans cette these la mise en place d’un systeme d’extraction de séquences
numériques dans des documents manuscrits quelconques. En effet, si la reconnais-
sance d’entités manuscrites isolées peut étre considérée comme un probleme résolu,
Pextraction d’informations dans des images de documents aussi complexes et peu
contraints que les courriers manuscrits libres est a ce jour un réel défi dans le domaine
de la reconnaissance de ’écriture. Ce probleme nécessite aussi bien la mise en ceuvre
de méthodes classiques de reconnaissance d’entités manuscrites que des méthodes
issues du domaine de I'extraction d’information dans des documents électroniques.
L’étude de ces deux domaines de recherche a permis de concevoir et d’implémenter
deux chaines de traitement fondées sur des stratégies différentes : la premiere ap-
plique intuitivement les différentes étapes de reconnaissance permettant une extrac-
tion des champs numériques de maniere naturelle ; la seconde est basée sur des choix
plus originaux qui se révelent également plus pertinents.

Au cours de cette theése, nous avons passé en revue les différentes techniques de
reconnaissance de I’écriture manuscrite. Nous avons pu constater que la reconnais-
sance d’écriture a connu ces dernieres années des progres tres importants, permet-
tant désormais de faire face a la variabilité de ’écriture, et ainsi de reconnaitre de
maniere fiable des entités manuscrites isolées : caracteres (chiffre, lettre minuscule
ou majuscule), séquences numériques ou mots. Au-dela de leur reconnaissance, c’est
désormais la localisation automatique des entités manuscrites dans les documents
qui pose probleme a la communauté scientifique.

Nous avons ainsi étudié les différents systemes de lecture de documents manus-
crits et en particulier ’étape de localisation des entités qui nous intéresse plus parti-
culierement. Actuellement, les seules applications industrielles mettant en ceuvre une
reconnaissance d’écriture concernent des documents contraints créés spécialement
dans l'optique d’une lecture automatique. C’est le cas des formulaires, des cheques
bancaires ou des adresses postales, pour lesquels la localisation des entités est guidée
par des connaissances a priori fortes sur les documents. Le probleme est largement
différent lorsque ’on aborde des documents plus faiblement contraints puisque 'on
ne peut pas bénéficier d’un modele de document suffisamment contraint pour faciliter
la localisation des entités. Cette difficulté explique ’absence d’applications indus-
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trielles relatives & des documents libres. Afin d’aborder le probléme différemment,
nous avons décrit les techniques d’extraction d’information dans les documents tex-
tuels.

Notre premieére contribution concerne ainsi la mise au point de stratégies
générales pour l'extraction d’information dans des images de documents. Ces
stratégies sont basées sur l'utilisation de techniques utilisées en reconnaissance de
Iécriture (segmentation, classification de caracteres, rejet des informations non per-
tinentes), mais aussi des méthodes issues de 'extraction d’information dans des
documents électroniques (modélisation de séquences intégrant une description fine
de I'information pertinente et une description grossiere de l'information non perti-
nente). Deux stratégies alternatives ont ainsi été dégagées.

Bien qu’assez évidente, la mise en ceuvre de la premiere stratégie qui consiste a
localiser et a reconnaitre les chiffres dans un document pour localiser les champs
nécessite toutefois un certain nombre de modules de traitement. Notre seconde
contribution concerne donc la conception des différentes briques de la chaine dont
chacune a été optimisée pour réduire les erreurs cumulées en fin de chaine de traite-
ment :

— Analyse de la structure du document par une segmentation du document en

lignes de texte.

— Stratégie de segmentation/reconnaissance/rejet capable de localiser et re-
connaitre les chiffres dans un document quelconque. Ce module a nécessité
le développement d’un classifieur chiffre aux performances satisfaisantes, d’un
segmenteur efficace adapté aux formes numériques et d’'une méthode de rejet
des formes non numériques.

— Analyse syntaxique faisant intervenir les contraintes connues relatives a la
syntaxe des champs (nombre de chiffres, position des séparateurs), et réalisant
la localisation finale des séquences recherchées.

L’enchainement de ces étapes constitue un systeme générique qui peut étre
adapté a d’autres types de champs (numéros de sécurité sociale, identifiant par-
ticulier, etc.) et d’autres types de documents. De plus, les temps de traitements tout
a fait raisonnables autorisent son industrialisation.

Nous avons ensuite décrit la mise en ceuvre de la seconde stratégie. Plus ori-
ginale, elle repose sur une localisation et une reconnaissance des champs dissociée.
La méthode de localisation constitue une contribution intéressante puisqu’elle est
directement inspirée des méthodes d’extraction d’information dans des documents
électroniques. Elle permet de localiser les champs numériques sans toutefois procéder
a une reconnaissance chiffre ni & une segmentation des composantes qui sont autant
de sources d’erreurs. Seule une étape de classification en classes syntaxiques est uti-
lisée avant de procéder a I’extraction des champs. Nous avons également développé
la méthode de reconnaissance des champs isolés adaptée & cette approche. Afin
d’améliorer la pertinence des résultats fournis par ce systéme, nous avons mis au
point une méthode de vérification des hypotheses de champs localisés et reconnus.
Les résultats ont montré que cette seconde stratégie orientée extraction d’informa-
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tions se révele plus performante et moins cotiteuse en temps de calcul que la premiere
méthode orientée reconnaissance.

Nous avons enfin présenté la mise en place d’une stratégie de rejet des compo-
santes numériques plus efficace pour les deux approches. Une méthode en deux étapes
a été developpée, visant a traiter le rejet de distance et le rejet d’ambiguité. Dans ce
contexte, une contribution originale et générique a été apportée pour 'apprentissage
de systemes de classification dans les cas ou les cotuts de mauvaise classification sont
déséquilibrés et inconnus. Basée sur un algorithme multiobjectif évolutionnaire, la
méthode a été appliquée avec succes a un classifieur SVM pour le filtrage des re-
jets de distance. L’intégration de ce classifieur dans les systémes complet a permis
d’améliorer les résultats de la premiere approche, mais pas ceux de la seconde. Malgré
cela, la seconde stratégie «dirigée par la syntaxe» procure toujours les meilleurs
résultats, et sera donc conservée dans nos travaux futurs.

Malgré la réalisation d’un systéme complet efficace, générique et rapide, plusieurs
améliorations et perspectives sont envisageables.

Rappelons que la seule connaissance a priori exploitée dans les approches
présentées concerne la syntaxe des champs recherchés. L’intégration de ces systemes
en milieu industriel pourra bénéficier d’un certain nombre de connaissances a priori
supplémentaires spécifiques aux types de champs recherchés afin d’en améliorer les
performances. Premiérement, il s’agit de connaissances concernant la valeur des
champs : par exemple, un numéro de téléphone commence toujours par un ’0’,
un numéro de téléphone portable par ’06’, les codes clients commencent toujours
par un '1’, etc. Deuxieémement, il est possible d’exploiter certaines conniassances a
priori sur la position la plus probable des champs : les codes postaux se trouvent
par exemple souvent dans la partie supérieure gauche du document. Enfin 'indus-
trialisation du systéme pourra également bénéficier d’une base de données contenant
les informations des clients. En s’inspirant des stratégies de reconnaissance de mots,
I’exploitation de ce «lexique» pourra se faire soit par une approche non dirigée par le
lexique (vérification des hypotheses de reconnaissance), soit par une stratégie dirigée
par le lexique.

Concernant les aspects modélisation des lignes de texte, plusieurs améliorations
sont possibles. Actuellement, une analyse syntaxique est lancée pour chaque type
de champ, ce qui entraine certaines fausses alarmes dues a la détection d’un type
de champ dans un autre : code postal dans un code client ou dans un numéro de
téléphone par exemple. Une mise en parallele des différentes analyses syntaxiques
pourra étre effectuée afin de mettre en concurrence les hypotheéses de localisa-
tion/reconnaissance et de limiter ainsi la fausse alarme. Une mise en parallele
des deux approches présentées pourra également étre réalisée afin de fiabiliser les
résultats. Nous avons présenté une implémentation de chaque stratégie, mais des
mises en ceuvre alternatives pourront également étre expérimentées. Nous avons par
exemple mentionné les approches basée sur une segmentation implicite, reposant sur
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un classifieur dynamique de type HMM ou réseau de neurones récurrent.

Par ailleurs, le systeme est actuellement développé pour extraire les champs
strictement numériques ; on pourra le faire évoluer afin de traiter les champs alpha-
numériques tels que les dates, les numéros de plaques minéralogiques, certains
numéros de client, etc. Il faudra dans ce cas intégrer les informations textuelles
dans les modeles, ce qui suscite un certain nombre de questions, notamment en ce
qui concerne la mise au point d’'une méthode de segmentation et de reconnaissance
adaptée a la fois aux lettres et aux chiffres.

En prolongeant cette idée d’intégration d’information textuelle dans les modeles,
une perspective intéressante est la combinaison du systeme présenté dans cette these
avec les travaux effectués en parallele par Koch [Koch 06], visant & extraire des mots
clés dans des documents semblables aux notres. Il existe selon nous deux moyens
d’effectuer cette combinaison. La premiere pourrait étre une simple combinaison
parallele des approches, qui devrait permettre d’associer, et donc de fiabiliser mu-
tuellement les résultats des deux chaines de traitement par le biais de la mise en
concurrence des hypotheses de champs numériques et de mots détectés dans les
mémes zones du document. La deuxiéme pourrait étre mise en oeuvre en fusion-
nant les modeles d’extractions d’information textuelles et numériques dans un méme
modele, permettant de détecter et d’associer les différents champs extraits (mots
clés et champs numériques). Si ces perspectives soulevent de nombreux problemes
de mise en ceuvre, leur réalisation permettrait d’obtenir un systeme d’extraction
d’information de haut niveau dans des images de documents.
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