N

N

Intégration de connaissances linguistiques pour la
reconnaissance de textes manuscrits en-ligne

Solen Quiniou

» To cite this version:

Solen Quiniou. Intégration de connaissances linguistiques pour la reconnaissance de textes manuscrits
en-ligne. Interface homme-machine [cs.HC]. INSA de Rennes, 2007. Francais. NNT: . tel-00580623

HAL Id: tel-00580623
https://theses.hal.science/tel-00580623
Submitted on 28 Mar 2011

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00580623
https://hal.archives-ouvertes.fr

N° d’ordre : D 07 — 29

THESE

présentée devant

I'Institut National des Sciences Appliquées de Rennes

pour obtenir le grade de
DOCTEUR DE LINSA DE RENNES
mention Informatique
par
Solen QUINIOU

Equipe d’accueil : IMADOC - IRISA

Ecole Doctorale : MATISSE

Intégration de connaissances linguistiques

pour la reconnaissance de textes manuscrits en-ligne

Soutenue le 17 décembre 2007

Composition du jury

M. Thierry PAQUET Professeur, Université de Rouen, PSI Président

M. Mohamed GIERIET Professeur, ETS de Montréal, LIVIA Rapporteurs
M. Christian MARD-GAUDIN  Professeur, Université de Nantes, IRCCyN

M. Guillaume GRAVIER Chargé de recherche, CNRS, IRISA Examinateurs
M. Eric ANQUETIL Maitre de conférences, INSA de Rennes, IRISA

M. Guy LORETTE Professeur, Université de Rennes 1, IRISA






« Those leaving words hang strong from an emptiness. »
Those thieving birds, Silverchair.

« The language confuses like computers refuse
to understand how I'm feeling today. »
Map of your head, Muse.
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Introduction genérale

Avec I'apparition de périphériques mobiles tels que les assistants pelsonrencore les
Tablet PCet les cahiers électroniques, il est nécessaire de prendre en congédérités de
ces terminaux afin de proposer des applications appropriées. DapeakEtgériphérique, I'in-
terface est orientée stylo, I'interface classique clavier/souris étanbislplfis encombrante et
moins adaptée a I'utilisation de ces périphériques. En effet, ces terminaverpiétre utilisés
pour la prise de notes ou le dessin de schémas, par exemple : I'utilisationfddeteorientées
stylo est alors plus naturelle que celle d’un clavier et d’une souris, peie se rapproche du
dessin sur une feuille de papier. De plus, ce type de périphérique pégaletnent la prise de
notes en environnement contraint, en station debout, par exemple.

Afin de pouvaoir tirer partie des documents ainsi produits, il est nécesdaiproposer des
méthodes de traitement adaptées, parmi lesquelles se troe@lamaissance d’'écriture ma-
nuscrite La reconnaissance d’écriture manuscrite consiste a transformernai signérique
en sa représentation symbolique (voir figure 1).

Systéme
\J 6@% e de reconnaissance le vent souffle

d’écriture manuscrite

Fic. 1 — Principe de la reconnaissance d’écriture manuscrite.

Cette thése se place dans le cadre de la reconnaissance d’écritureniteetiplus parti-
culierement dans celui de la reconnaissance de textes manuscrits, rsdigiseesur des péri-
phériques tels que ddablet PC

La reconnaissance d’écriture manuscrite est une tdche complexaseé-aa la variabilité
des styles d'écriture. La difficulté de cette tache est d’autant plus impoeamieeau de la re-
connaissance de textes puisqu’il s’agit d’'une des étapes ultimes detmetssance. En effet,
la reconnaissance de textes s’appuie sur de nombreux processdaipptace a un enchai-
nement de problématiques allant de la segmentation de la phrase en mots antaissznce
de mots, en passant par la reconnaissance de lettres... Dans tousaessys, le contexte

joue un réle fondamental pour réussir a interpréter correctement lésatlifes hypothéses de
reconnaissance de formes.



2 Introduction générale

Nous pouvons distinguer l@connaissancde |'écriture manuscrite, qui s'appuie unique-
ment sur la reconnaissance de formes, ddrsnprétation qui utilise également des informa-
tions sur le contexte de I'écriture. En ce qui concerne le contexte lingustiggst utilisé aux
deux derniers niveaux de la reconnaissance, a savoir celui desteafinecelui des phrases.

La reconnaissance de mots isolés utilise généralemenict@mnairespour pouvoir lever
des ambiguités sur la reconnaissance des caractéres, en ne cohsiaf@rae réponse que les
mots appartenant au dictionnaire. L'utilisation de ces informations linguistsgiegue donc
au niveau lexical.

Il est aussi intéressant de tirer partie des connaissances linguisdigunésgau syntaxique.
Dans ce cas, les informations concernent le contexte du mot écrit et notanemenots qui
I'entourent. Ces connaissances linguistiques sont généralemerdaefg@s grace a deso-
deles de langageils permettent de définir les suites de mots possibles d’une langue donnée.

La figure 2 donne un exemple de I'apport des contextes linguistiques.

vent

verrt

\/W
veut

(a) Reconnaissance de formes

vent

veiz < »

(b) Ajout de connaissances lexicales

/é UM&@M/%;/K@ ———~ le vent souffle

(c) Ajout de connaissances syntaxiques

FIG. 2 — Importance de la prise en compte du contexte des mots.

Dans la figure 2(a), seule la forme du mot est prise en compte. Trois motsmelors étre
proposés, comme résultatent verrt etveut En prenant en compte le contexte lexical (voir
figure 2(b)), grace a un dictionnaire de la langue francaise, le « metrdpeut étre écarté
puisqu’il ne s’agit pas d’'un mot correct, dans la langue francaisénHorsque le contexte
dans lequel a été écrit le mot est pris en compte (voir figure 2(c)), comraephbrase entiére,

il est possible de désambiguiser le résultat de reconnaissance, arsae/aot que le matent



Introduction générale 3

Cadre et objectifs de la these

L'objectif de nos travaux est de construire un systéeme complet de raissance de phrases,
en se basant sur le systeme de reconnaissance de mots RESIFMott daissdieéquipe Ima-
doc [Anq97, Car05]. Durant nos travaux, le systeme de reconnaisske mots RESIFMot n’a
pas été remis en cause mais les méthodes proposées pour la reconeasgamases devront
étre facilement adaptables a une évolution de ce systéme.

Ce travail de thése s’est focalisé sur le processus de reconnaisegpiteases, en étudiant
les problématiques suivantes :

— la segmentation de la phrase en mots;

— linterprétation des mots en contexte de phrase, en intégrant différpets dg modéles

de langage.
Nous nous sommes donc intéressées a la recherche de méthodes peutietégner des
connaissances linguistigues de maniére efficace, dans le systéemertdwrssance de phrases.

La figure 3 illustre les différentes étapes du systéme de reconnaissapbeades propose,
en indiquant également le numéro du chapitre dans lequel chacune ples &adécrite.

Nous proposons, tout d’abord, une méthodexttaction explicite des motdes phrases,
basée sur la caractérisation des espaces entre les lettres et les motsieAdkis®tte premiére
étape, un graphe de mots est construit et permet de représenterdesntif§ hypothéses de
segmentation de la phrase en mots.

Afin de tirer partie des informations linguistiques au niveau des phrases,étudions dif-
férentes méthodes d'intégration des modeéles de langage, dans le psadessconnaissance.

Nous considérons également deux approches de reconnaissaivasks :

— I"approche MARMaximum A Posteriojiqui cherche a maximiser la probabil&éos-
teriori de la phrase résultat;

— I"approche consenspsne approche particulierement originale qui cherche a maximiser
les probabilitésa posteriorides mots de la phrase résultat et qui a été introduite en
reconnaissance automatique de la parole.

Lareconnaissance de phrases s'abstrait plus ou moins de la réptiéseinitiale des mots,
puisque nous nous basons sur leur reconnaissance. Nous p@lemsirer partie de tech-
niques utilisées en reconnaissance automatique de la parole, pour itlgg@nnaissances
linguistiques afin de désambiguiser le résultat de la reconnaissance de€epatsdant, il faut
adapter ces approches aux spécificités de la reconnaissance tduafuscrite.

L'utilisation de connaissances linguistiques n’est cependant pasasuéfipour résoudre
tous les problemes de reconnaissance. Il est alors intéressant d'atdasiferreurs restantes,
afin de les signaler a I'utilisateur ou encore pour pouvoir les corrigeritens

Nous proposons enfin une stratégie pour détecter les potentiellessatestgconnaissance,
sur la phrase obtenue par I'approche MAP. Nous proposons enguiterdger ces erreurs
potentielles, lorsque cette correction est possible. Quand la correcishpas possible, nous
le signalons en rejetant le résultat de la reconnaissance.
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FiG. 3 — Principe du systéme complet de reconnaissance de phrases.
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Pour réaliser cette approche compléteddt¢ection et correction des erreurs potentielles
de reconnaissance, nous nous appuyons sur les probadiliésteriorides mots, issues de
I'approche consensus, ainsi que sur des classifieurs désN@dg pour Séparateurs a Vaste
Marge) et sur la notion de rejet.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est composé d'une partie introductive puis de deux pdrdigses sur des
représentations différentes de I'ensemble des hypothéses de piNasssconsidérons tout
d’abord une représentation standard, sous la forme d’'un graphe tde pnes nous utilisons
une représentation plus originale, basée sur des réseaux de confusio

Les chapitres 1 et 2 présentent les états de I'art nécessaires tougaleltanthese. Les états

de I'art plus spécifiques seront présentés dans les chapitres wésicer

Dans lechapitre 1, nous nous focalisons plus particulierement sur I'état de l'art lié a la
reconnaissance de textes manuscrits, en introduisant tout d’aboitfdesrates au niveau des
représentations en-ligne et hors-ligne du signal. Cela permet de situ¢apes éle la recon-
naissance qui sont dépendantes de cette représentation et cellesoni plus décorrélées.

Nous présentons ensuite un état de I'art plus spécifique aux partiesad@ieaissance de
textes abordées dans la thése, afin de situer nos travaux par rapexigtant. Enfin, comme
nous nous basons sur le systeme de reconnaissance de mots RESttdd, présentons, en
détaillant plus particulierement les informations qui seront utiles par la suite.

Le chapitre 2 présente un état de I'art sur les techniques de modélisation du langage. No
introduisons tout d’abord différents domaines d’application utilisant dedefee de langage,
pour montrer I'apport de telles informations.

Nous comparons ensuite deux approches de modélisation (structurdfiéstigsie) pour
nous focaliser finalement sur I'approche statistique, qui est celle queavmns choisie dans
nos travaux. Nous présentons alors le principe général de la modélisiatiistigue du langage,
en nous intéressant plus particulierement aux modelgeammes eti-classes, qui sont les
modéles de langage que nous utilisons.

Nous présentons également d’autres modeles de langage, utilisés plusrémut et repre-
sentant des perspectives intéressantes.

La premiére partie concerne la reconnaissance de phrases, en se basant surréeenep
tion des hypotheses de phrases, sous la forme d’'un graphe de motSTPNA

Dans lechapitre 3, nous présentons notre approche de segmentation des phrases en mots,
gui se base sur la caractérisation des espaces entre les différatitsschatracé manuscrit.
Pour pouvoir permettre la proposition d’hypothéses de segmentation addites) nous
ajoutons un indice de confiance sur le résultat de la caractérisationpdegesNous proposons
alors d’étendre I'approche précédente, en utilisant cet indice deacosfipour ajouter des
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hypothéses supplémentaires de segmentation, dans le graphe de moés Géné&jout est
réalisé en prenant en compte la combinatoire liée a la taille du graphe.

Enfin, nous présentons les expérimentations menées pour trouver la reeitiuégie de
segmentation.

Dans lechapitre 4, nous présentons I'intégration de modéles de langage, dans le caokee d’'u
reconnaissance basée sur I'approbbtaximum A Posterior{MAP). Dans cette approche, la
phrase résultat de la reconnaissance correspond a la phrasdaapanivabilité la plus éle-
vée, parmi les phrases représentées dans le graphe de mots. Pufieridemphrase résultat,
nous utilisons des connaissances sur la forme graphique des mots uairtggjinformations
lexicales et syntaxiques. Nous détaillons deux approches permettaggddndes modeles de
langage de maniere efficace, pour apporter des informations syntsitayaeale la reconnais-
sance de phrases.

La premiére approche proposée intégre les modéles de langage dirddtemnele I'ex-
ploration du graphe de mots, en pondérant leur importance vis-a-visuthes enformations
utilisées (graphiques et lexicales) et en considérant les éventuelémesbde segmentation.

Dans la deuxiéme approche proposée, des modeéles de langage sanésarhbtilisés a la
fois pendant I'exploration du graphe de mots et pour réordonner [esthégses de phrases pro-
duites par cette exploration. Cela permet de tirer partie des spécificitédfdesnts modéles
(plus grande précision de la modélisation, connaissances différentéisged, par exemple).

Nous étudions enfin I'intégration de différents modéles de langage, haaune des deux
approches d'intégration, afin de trouver le meilleur tant au point de vaegpddormances
obtenues que de la place mémoire occupée.

La seconde parties’appuie sur une représentation originale des hypothéses de pli@ases
la forme d'un réseau de confusion [Man00]. Cette technique est issle connaissance
automatique de la parole et permet de mettre en évidence les positions destaqhsa situent
des ambiguités. La reconnaissance des phrases s’effectue alorsettdapproche consensus.

Le chapitre 5 présente I'approche originale de reconnaissance basée sur laaxéhe
confusion et qui s’appuie pour cela sur les probabilagsosteriorides mots, en cherchant
a maximiser celles-ci. La probabilig@posteriorid’'un mot correspond a la somme des proba-
bilités de tous les chemins auxquels il appartient.

Nous introduisons tout d’abord un état de I'art sur l'utilisation des néséa confusion en
reconnaissance automatique de parole, en expliquant le calcul debititéba posteriorides
mots ainsi que la recherche de la meilleure phrase a partir de ces probabilités

Nous proposons ensuite des modifications pour nous adapter & noeedgclconnais-
sance d'écriture, aprés avoir expliqué les différences liées a lanaissance d'écriture.

Enfin, nous présentons les expérimentations menées, en comparant notdamoevelle
tache de reconnaissance avec I'approche MAP, plus classique.

Dans lechapitre 6, nous présentons une approche originale de détection d’erreurs pote
tielles, au niveau des mots de la phrase résultat de la reconnaissaappimahe MAP. Cette
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détection s’appuie sur I'exploitation des probabiliégsosterioride ces mots, utilisées comme
indices de confiance : cela permet de tirer partie des spécificités deggleuaches de recon-
naissance déja présentées.

Nous introduisons tout d’abord un état de l'art sur les mesures deaoggfiutilisées en
reconnaissance d’écriture manuscrite mais aussi en reconnaisstomoatique de parole, no-
tamment celles basées sur les probabikt@ssteriorides mots.

Nous détaillons ensuite I'approche de détection proposée, en comsidéra cas d'er-
reurs potentielles. Nous présentons alors une approche de correasiém $ur I'utilisation de
classifieurs de type SVM (dédiés a chacun des deux cas d’errderdipbies), pour confirmer
ou remettre en cause le résultat de la reconnaissance.

Nous ajoutons ensuite un mécanisme de rejet basé lui aussi sur desetlesdidiés, pour
rejeter le résultat de la reconnaissance s'il est considéré comme mentairqu’il ne pourra
pas étre corrigé par I'étape de correction proposée.

Nous présentons enfin des résultats sur les apports de cette apgathehacun des deux
cas d’erreurs potentielles considérés, puis en considérant cescdsloonjointement ainsi
gu’en ajoutant le mécanisme de rejet. Nous comparons notamment les taexid@stenus
avec ceux atteints en effectuant la reconnaissance avec I'approshe M

La conclusion généraleclét ce manuscrit, en dressant un bilan du travail effectué et en
présentant également des perspectives liées aux différenteslagpproposées.






Chapitre 1

Etat de I'art pour la reconnaissance de
textes manuscrits

1.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de situer la thése par rapport au domainéaditutre manus-
crite et plus particulierement celui de la reconnaissance de textes en-ligne

Dans la section 1.2, nous introduisons les deux représentations duragmadcrit et nous
montrons I'impact de cette représentation sur les différentes étapes denaaessance. Nous
présentons ensuite, dans la section 1.3, un état de 'art sur la rean@Egle textes manus-
crits, en nous focalisant plus particulierement sur les problémes de la sidioe de textes
en mots ainsi que sur l'intégration efficace de connaissances linguistiui@s, dans la sec-
tion 1.4, nous détaillons le principe du systéme de reconnaissance de mSI§MRE, sur
lequel est basé notre systeme de reconnaissance de phrases.

1.2 Représentation de I'écriture manuscrite

Il existe deux représentations possibles du signal manuscrit [PSO@jarissentatiohors-
ligne ou la représentatioan-ligne

La figure 1.1 illustre ces deux types de représentation du signal manuscrit.

Dans un documettors-ligne(voir figure 1.1(a)), le texte est représenté par une image, ob-
tenue par numérisation du document original. Le signal d’entrée du sydfneeonnaissance
est alors une matrice de pixels en niveau de gris. Pour la reconnaisddaat au préalable
identifier les parties de I'image qui correspondent aux zones d’écriture

Un documenien-ligne(voir figure 1.1(b)) est produit en utilisant un stylet sur un dispo-
sitif électronique (tablette, assistant personnel, par exemple). Le signsiste en une suite
de points, ordonnés temporellement. Les informations dynamiques de céesigitet une
représentation plus riche que le signal hors-ligne. Cela permet deipcovaaitre la vitesse
ou 'accélération, par exemple, mais surtout le sens et I'ordre du tracé.

9



10 Chapitre 1. Etat de I'art pour la reconnaissance de textes manuscrits

détail
de I'image
(a) Signal hors-ligne
ordre
des tracés
0 /// \\\ X
@ @ __.  poser
PR — de stylo
s R - lever
P n AT 0 de stylo
\ -
>~ point : (x, y)
y 1

(b) Signal en-ligne

FiG. 1.1 — Représentations du signal du rage

Bien que le cadre de cette étude soit la reconnaissance d’écriture mgnendigne, cet
état de I'art recouvre également des travaux sur la reconnaissargzigme. En effet, plus la
reconnaissance se trouve a un haut niveau (lettre puis mots puis texvirsy,il existe de dif-
férences entre les approches de reconnaissance hors-lignkgeteeri-es domaines applicatifs
sont cependant différents.

Les approches utilisées pour I'intégration de connaissances linguistigrees alors qua-
siment indépendantes de la représentation du signal manuscrit. De mésmepnowns nous
inspirer des approches de segmentation hors-ligne, malgré les diférentre les approches
de segmentation, car les recherches dans le domaine de la reconmalssaakigne sont gé-
néralement plus avancées que celles en reconnaissance en-ligne.
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1.3 Etat de I'art sur la reconnaissance de textes manuscrits

La reconnaissance d’'écriture manuscrite est bien avancée en angaige la reconnais-
sance de caractéres et de mots mais elle est relativement récente anhcehie des textes.
Cette tache de reconnaissance de textes est plus complexe puisqititie’'détape ultime
d’une chaine compléte de reconnaissance. Il est notamment nécdsgaieadre en compte la
segmentation du texte en mots ainsi que d'utiliser des connaissances lingagimur amé-
liorer la reconnaissance des mots de ces textes.

Nous présentons tout d’abord le principe général de la reconnaeéssantextes. Ensuite,
nous nous focalisons plus particulierement sur I'étape de segmentatiorteieteses mots
ainsi que sur I'étape d'intégration de connaissances linguistiques, comrsent ces deux
étapes qui nous intéressent dans la suite de cette thése.

1.3.1 Principe général de la reconnaissance de textes

En utilisant une formalisation statistique issue de la théorie de I'information, égpne de
la reconnaissance de textes manuscrits consiste a trouver la séquenmaﬁ\équi maximise
la probabilitéa posterioriparmi toutes les phrasé® : cette approche est 'approchéAP
(Maximum A Posterioji La phras@ est définie par :

—

W = arg max P(W|S) (1.1)

avecS le signal correspondant au texte (une image, dans le cas de la resamcaifiors-ligne
ou une suite de points ordonnés temporellement, dans le cas de la recamreiss-ligne). En
utilisant le théoréme de Bayes, I'équation 1.1 peut étre réécrite de |a faivante :

— P(S|W) P(W
W = arg max (P()S)() (1.2)
et, comme le signab est constant, il n'intervient pas dans le choixTdie L'équation 1.2 se
réécrit finalement en :

o~

W = arg max P(S|W) P(W) (2.3)

avecP(S|W) la probabilité que le signé ait été généré par le modéle de phrédest P(W)
la probabilitéa priori de la phraséV. Le premier terme est estimé a partir du systeme de
reconnaissance des mots de la phrase et le deuxieme terme est génératimenpar un
modéle de langage.

Nous présentons tout d'abord un état de I'art sur la segmentation de &xtaots, ce qui
permet d'utiliser le systéme de reconnaissance de mots sur chacun deimsiatieatifiés.

1.3.2 Extraction de mots

Le cadre de nos travaux étant la reconnaissance de textes, la tichengatsdtion consiste
aretrouver les lignes puis les mots. C’est pourquoi nous ne détailleashsgptravaux de [BSHO04,
BAO4, JNS01, SWRO03, YSR"05] qui concernent plutdt la segmentation de pages de notes
manuscrites pouvant contenir des dessins ou encore I'analyse dectargtides pages.
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Il existe alors deux grandes approches pour la segmentation de textest&nCelle-ci
peut étre faite de maniére implicite, conjointement a la reconnaissance dwtegte maniere
explicite. Dans ce dernier cas, elle est généralement réalisée lorsptemere étape afin de
réduire la complexité de la tAche de reconnaissance.

Comme c’est cette approche que nous avons choisie, afin de pouvoir utiltse systeme
de reconnaissance de mots RESIFMot (voir section 1.4), nous prasgits particuliérement
les travaux liés a cette tache de segmentation. Nous nous attacherons agaleegarder si
les méthodes proposées permettent de s’appliquer a une segmentationée |&@’est-a-dire
au fur et a mesure de I'écriture. Nous souhaitons en effet avoir léqiidége faire évoluer le
systeme vers ce type de reconnaissance.

La segmentation d'une phrase en-ligne consiste a extraire chacunetelesitigraces cor-
respondant aux différents mots de la phrase, a partir du tracé mardesdaitphrase. C’est
pourquoi nous parlerons indifferemment d’extraction de mots ou de segtion de phrases.

La principale approche utilisée consiste a identifier les espaces entunehades traces,
afin de savoir s'il s'agit d’un espace entre deux mots ou d’'un espéeérieur d'un méme
mot. Le probléme principal est alors de trouver la méthode la plus apprquigecalculer la
distance entre deux traces : cette distance doit tenir compte des variatistydedd' écriture
telles que I'inclinaison de la ligne d'écriture, I'inclinaison des caractéreznaore leur taille.

Dans [Oud03], la reconnaissance est effectuée sur de I'écritipeeset la tdche de détec-
tion d’espaces consiste a classer les espaces entre traces coasg¢autaide d’'un réseau de
neurones. Pour cela, la distance horizontale entre boites englobantescds est utilisée mais
celle-ci est sujette aux variations de style d'écriture.

[LSBO06] utilisent également la distance horizontale entre boites englobaaiesaprés
avoir effectué une phase de pré-traitement du signal, qui le normaliseggaort aux inclinai-
sons de ligne d'écriture et de caractéres. De plus, les lignes de baségalement déterminées
pour pouvoir normaliser la taille des caracteres. Un algorithme de segmeritiéttgif permet
ensuite d'identifier les espaces inter-mot et intra-mot. Néanmoins, cette raéthnsidérant
la ligne de texte entiére, elle n'est pas utilisable pour la reconnaissancelédaee que nous
souhaitons prendre en compte dans notre tache de segmentation.

1.3.3 Intégration de connaissances linguistiques au niveaes phrases

Il existe peu de systémes de reconnaissance de textes ou de phrdlsesgignt hors-ligne
ou en-ligne, mais ils s’appuient tous des connaissances linguistiquesiddedes de langage
utilisés permettent de représenter ces informations et viennent essenti¢liiendemaine de la
reconnaissance automatique de la parole. L'objectif de cette sectionpéisagater les travaux
utilisant des modeéles de langage (un état de I'art sur les modéles de |lasgag®nné dans le
chapitre 2).

Comme cette utilisation des modéles de langage est relativement indépendarrepdé-
sentation du signal manuscrit (hors-ligne ou en-ligne), nous consithérandifféremment les
travaux en reconnaissance de textes hors-ligne ou en-ligne, d’ghtangu’il existe peu de
travaux en reconnaissance en-ligne [LB0O7, Mar04, Per05, PVGMO06
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Types de modéles de langage utilisésLes modéles de langage les plus couramment utilisés
sont lesmodéles bigrammeg&B07, MBO1, Mar04, Per05, VBB04, ZB04a]. Ces modéles de
langage reposent sur I'estimation des probabilités d’apparition des saifemdts (pour plus

de détails, voir chapitre 2, section 2.4.3). L'utilisation de ces modéles degamgmet une
réduction importante du taux d’erreur sur les mots, pouvant aller jusdusade 50 %.

Dans [Per05, VBB04, ZB04a], des modeles trigrammes (basées ssuitess de 3 mots)
sont également considérés mais ils n'apportent pas beaucoup d'atmhisraZomparé aux
modéeles bigrammes.

Des modéles de langage basés cette fois sur I'estimation des probabilitégededsu
classes sont utilisés dans [Per05]. Les classes représentengiespegnents de mots et elles
peuvent étre créées en se basant sur des critéres statistiques @& peotir de la nature
grammaticale des mots, par exemple (pour plus de détails, voir chapitre 2ns2etib).
Dans [Per05], ces deux types de modéleslasses sont utilisés et permettent d’obtenir des
performances proches de celles obtenues avec les medglasnmes. Ces modélesclasses
présentent I'avantage d’étre de plus petite taille que les modejesmmes. De plus, la combi-
naison des deux types de modéteslasses permet de surpasser légerement les performances
obtenues avec le modélegramme.

Intégration des modeéles de langage Il existe deux facons d'intégrer le modéle de langage.
La fagon la plus simple consiste a I'utiliser lors d’une phase de post-traitepemntréordon-
ner une liste d’hypothéses de phrases obtenue lors de la reconnaissaple [Mar04, Per05].
Cependant, la deuxiéme approche est plus efficace puisqu’elle intégrediele de langage
directement durant la phase de reconnaissance, ce qui permet diguatitie le plus tt pos-
sible [LBO7, MB0O1, PVGMO06, VBB04, ZB04a].

Ces deux approches peuvent également étre combinées. Ainsi, un imigdgéteme est uti-
lisé dans [ZCBO06], durant la reconnaissance, pour produire undalitstpotheéses de phrases,
alors qu’un modele de langage basé sur une grammaire hors-contesabifisbe (pour plus
de détalils, voir chapitre 2, section 2.4.7.6) permet de réordonner cett€liste étape de post-
traitement ne permet cependant pas d’obtenir d’'amélioration supplémesiggicative.

Optimisation de l'intégration des modéles de langage Dans [BB05, LB07, ZB04b], des
pondérations sont utilisées pour intégrer efficacement les modeles dméasgprendre en
compte les éventuels problemes de segmentations. L'équation 1.3 est al@fiéanod

W = arg max P(S|W) P(W)7 5N (1.4)

avec N le nombre de mots de la phrag, ~ le poids linguistique(GSF, pour Grammar
Scale Factoy utilisé pour compenser I'impact du modéle de langage vis-a-vis du systéme de
reconnaissance de motsdétle poids pour gérer les problémes de sur- et sous-segmentation
(WIP, pour Word Insertion Penally Lorsqued’ < 1, les phrases courtes sont favorisées
(compensation des sous-segmentations) et lor&quel, ce sont les phrases longues qui sont
préférées (compensation des sur-segmentations).

Comme les probabilités sont généralement faibles, il est plus fréquetiiisdiudeslog-
probabilitésplutdt que les probabilités (ce qui permet aussi de diminuer la chargdot tes
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additions étant moins co(teuses que les multiplications). L'équation 1.4 daldent

o~

W:argmvgx log(P(S|W)) 4+ ~log(P(W)) + 6 N. (1.5)

L'optimisation des poidsy et § permet d’obtenir une réduction plus importante du taux
d’erreur sur les mots que lorsque le modéle de langage a la méme importarieesgsi&me
de reconnaissance de mots (c'est-a-dire quaadl etd = 0).

Dans [BB05], différentes valeurs de ces pondérations sont utilisgesggnérer plusieurs
hypothéses de phrases. Celles-ci sont ensuite combinées gracpradlaROVER [SGO00]
(utilisée en reconnaissance automatique de la parole) : le choix final desshatsrs fonction
du nombre d’occurrences des mots, dans I'ensemble des hypothésesades. Cela permet
encore d’améliorer le taux de reconnaissance (de 70,7 % a 72,3 %).

Dans nos travaux, nous considérerons l'intégration de modejgammes eh-classes pour
la reconnaissance, en cherchant & les utiliser le plus tét possible etdémétgalement des
combinaisons de ces modéles de langage. Nous nous attacherons égaleptémiser leur
intégration par rapport au systéme de reconnaissance de mots.

1.4 Principe du systeme de reconnaissance de mots : RESIFMot

RESIFMot est un systéme de reconnaissance de mots cursifs isolésaiptats, utilisant
des connaissances lexicales [Ang97, Car05] (voir figure 1.2).

Ce systéme est basé sur une approche analytique explicite et sur unesgstéeconnais-
sance de caractéeres, RESIFCar [Anq97], s’appuyant sur unélisettbn des caractéres par
des Systémes d’'Inférence Floue (SIF). Le systéme peut égalemequéfife d’hybride car il
utilise des informations globales (corps du mot, traits proéminents). Les@a@senodélisés
pour notre étude sont les vingt-six lettres de I'alphabet dans leur formesmuileuet quelques
symboles spéciaux.

Lareconnaissance d’un mot manuscrit est décomposée en plusigas @air figure 1.2) :

1. Analyse physique: détection des traits descendants fondamentaux du tracé et des signes
diacritiques, estimation du corps du mot et des limites des zones ascendatgssen-
dantes et segmentation du mot en allographes

2. Reconnaissance des allographes

3. Analyse logique: organisation des allographes dans un treillis de segmentation et par-
cours du treillis pour rechercher les meilleurs chemins;

4. Post-traitement lexical: correction des propositions de parcours du treillis.

Nous détaillons les étapes permettant une compréhension globale du syssteites pour
les chapitres suivants.

lvariantes de styles dans une méme classe de caractére.



n-grammes de caractéres | lexique | distance
\ 1-grammes de cara cieres) | modélisé | | dédition |
' modgles de ‘ ! connaissances :
. caractéres | | contextuelles : / @
; ;‘/,/—/’ ‘." )
signal Analyse Reconnaissance Analyse propositions B Post-traitement L, résultats
en-ligne physique des allographes logique de reconnaissance . | lexical | de reconnaissance
l H chaine 1 ; réduction mot 1
chaine 2 du lexique ; mot 2
hypothéses treillis de chaine 3 _ mot 3
d’allographes segmentation 'eX'q_ungD
chaine m réduit mot m
niveaul [ [] [] []
. correction /|
niveau 2 OO (] lexicale
niveau 3 mEE L]

FIG. 1.2 — Principe du systéme de reconnaissance de mots RESIFMot.
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1.4.1 Analyse physique

RESIFMot génére une sur-segmentation progressive du mot a edtr@nibe principe de
cette segmentation est basé sur des connaissances spécifiques aui@estasccaractéres ma-
nuscrits. La structure fondamentale correspond aux traits desceigantaractéres. Chaque
caractére peut ainsi contenir un, deux ou trois traits descendanenfientaiux, indépendam-
ment du style d’écriture. Par exemple, les caractereset j sont composés d’'un seul trait
descendant fondamental alors cquel et g sont composés de deux traits descendants fonda-
mentaux et quen est composeé de trois traits descendants fondamentaux (voir figure 1.3).

e —
— [\

CL
J
VYL

Fic. 1.3 — Traits descendants fondamentaux de certains caracteres.

Le tracé du mot peut ensuite étre découpé en portions contenant xnQulérois traits
descendants. Une segmentation a trois niveaux est alors propoadee gfiveau contenant
toutes les portions atraits descendants du mot (voir figure 1.4). Chacune de ces portions est
potentiellement un allographe.

Les traits descendants sont aussi utilisés pour déterminer le corps dlienate$pond en
fait a une zone plus restreinte et incluse dans le corps du mot utilisé claissgqti(correspon-
dant a la zone ou sont écrites les letimes, m. . .) : cette zone est plus stable et moins sensible
au probléme d'inclinaison de la ligne d’écriture. Le corps du mot ainsi idéfimespond a la
zone verticale qui recouvre le plus de traits descendants fondamentaux.

1.4.2 Reconnaissance des allographes

Le systéme de reconnaissance de caracteres RESIFCar est utiliséguuifier chaque
hypothése d’allographe en proposant une liste de cofgdeactére, taux d’adéquationpu le
taux d’adéquation donne la similarité entre I'hypothese d’allographe et delede caractére.

1.4.3 Analyse logique

Les résultats de la phase de reconnaissance des caractéres anigeésrgans un treillis
composé d'un nceud par allographe (voir figure 1.4). Les arcs oriegliéat les nceuds de
facon a représenter toutes les segmentations possibles du mot (chamie cbntient le mot
complet). Le but de I'analyse logique est de parcourir le treillis et d’ordotes chemins



Principe du systeme de reconnaissance de mots : RESIFMot

rincEn

de

Fic. 1.4 — Exemple de treillis de segmentation, pour le siwiple
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d’'aprés les taux d'adéquation fournis par la reconnaissance deé&raset des informations
contextuelles (ligne de base, caractéres adjacents, signes diacritiques)

Le parcours du treillis permet de générer la liste des meilleures chainesagéecas, or-
données d’aprés leur taux d’'adéquation global. Ce taux d’adéqudtibal gorrespond a la
fusion des taux d’adéquation de reconnaissance de caracteresndsuee de la cohérence
spatiale entre allographes consécutifs et des probabilités des suitesad@res constituant
la chaine. Ce taux (appeseorey qphique dans la suite de cette these) est une valeur positive
entiere et correspond a une mesure d’adéquation permettant de qleldfistance entre la
chaine et le signal d’entrée. Cela signifie que plus sa valeur est pdedbet plus la chaine
correspond a la transcription du signal d’entrée, d’aprés le systémeealenaissance de mots
(les valeurs des taux d’adéquation sont comprises entre 1 000 et G0 00

Nous désignons par la suite gamopositions de reconnaissants chaines de caracteres
issues de I'analyse logique du mot manuscrit (voir figure 1.2). Ellessorelent a des hypo-
theses de travail pour la phase de post-traitement lexical et ne somnuasg) des mots.

1.4.4 Post-traitement lexical

Le réle du post-traitement lexical est de déterminer le mot du lexique le plebgaes
meilleures propositions issues du parcours du treillis de segmentation. Hrsfadit d’ordon-
ner les mots du lexique par rapport a leur ressemblance aux proposgiogsxhnaissance. Le
traitement lexical est basé sur une distance d’édition dont les opératéafitsah et leurs co(ts
ont été appris automatiquement, afin de corriger les erreurs spécifiqaag@nnaissance
d’écriture en contexte de mot.

Le lexique utilisé pour le calcul de la distance est composé de sous-lexgoaEnant
d’une réduction statique du lexique global. Cette réduction correspome &élection d’'un
ou plusieurs lexiques constituéspriori, qui contiennent des mots visuellement proches des
propositions de reconnaissance. La sélection est réalisée par csopatas mots avec les
descripteurs des sous-lexiques. La proximité visuelle introduite est baiséee représentation
des mots par ungilhouette généralévoir figure 1.5).

La silhouette générale utilise des caractéristiques globales aux mots, detkctréaniére
fiable par RESIFMot et quasiment indépendantes du style d’écrituresigess diacritiques
(points sur les etj, barres de, accents), la structure physique (composée des traits descendants
les plus stables) et la longueur physique (le nombre de traits descenutzoldsientaux).

Pour chaque proposition de reconnaissance, le mot le plus procheiguel@st ensuite
recherché, en utilisant la distance d’édition ainsi définie. Les mots résutgiartenant au
lexique réduit, sont alors triés par rapport a la valeur minimale de leur déstanoe propo-
sition de reconnaissance. Dans la suite, nous appellet@ns;.,;,.., la distance minimale
associée a un mot et calculée a partir d'une proposition de reconrmsdanvaleur de ce
score est positive et, de la méme fagon que pousitdee .. pnique, PIUS Cette valeur est proche
de 0 et plus le mot est proche d’'une proposition de reconnaissancealéess de ce score
varient entre 0 et 13).
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signe structure longueur
diacritique physique physique

S L L]

FiGc. 1.5 — Exemple de silhouette générale, pour le sirople

1.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I'art relatif & ndieed@ceconnaissance
de textes manuscrits en-ligne.

Aprés avoir introduit les différences au niveau de la représentaticsighal manuscrit
(hors-ligne ou en-ligne), nous nous sommes plus particulierement fazaksé deux aspects
de la reconnaissance de textes, a savoir la segmentation des phrasés @insnque I'utilisa-
tion de connaissance linguistiques pour guider la reconnaissanceadeghr

Comme nous nous basons sur un systéme de reconnaissance de mots BRistaavoNs
choisi d’effectuer une segmentation explicite de la phrase en ses motsyinasstation choisie
se base sur la caractérisation des espaces entre traces sucakskivelsrase manuscrite. Le
calcul de la distance horizontale entre deux traces sera fait de telleqagore extension vers
une segmentation a la volée soit possible.

Nous avons vu que les systémes de reconnaissance de textes, quitshsogligne ou
en-ligne, tirent partie de I'utilisation de modeéles de langage pour introdusre@®aissances
linguistiques. Dans le chapitre suivant, nous présentons un état deufdets modeles de lan-
gage utilisés en reconnaissance d’écriture ainsi gu’en reconnegssatomatique de la parole.

Enfin, nous avons présenté le systéme de reconnaissance de motdvRESIF lequel
s’appuie notre systéme de reconnaissance de phrases. Nousmousssplus particuliérement
intéressées aux informations utilisées dans la suite de cette these.
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Chapitre 2

Etat de 'art sur la modélisation du
langage

2.1 Introduction

Les applications qui traitent des données appartenant au langagel,nsduis diverses
formes (écrite ou orale, par exemple), nécessitent une représentatiaraihctéristiques de
la langue traitée. Par exemple, dans le cas ol les données sont des pbette représenta-
tion donne les associations possibles de mots. Un modele de langage @odraspne telle
représentation et son utilisation permet de capter les régularités d'unelangu

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord quelques domaiheisaamt des modéles de
langage. Nous comparons ensuite la modélisation structurelle du langpgfsémtation sous
forme de régles de composition des phrases) et la modélisation statistiqueydgddrepre-
sentation sous forme de probabilités d’apparition de suites de mots), cesplroches consti-
tuant les deux principales approches permettant de modéliser le langaga.ranfin, nous
nous focalisons plus particulierement sur la modélisation statistique du lampyasgu’elle est
plus adaptée a notre problématique, et nous comparons notamment tbéemhniques de
modélisation statistique.

2.2 Domaines d’application

Afin de montrer différentes possibilités d’exploitation des modeles de langage com-
mencons par présenter plusieurs domaines dans lesquels ils sont contartilgés.

Correction orthographique Les méthodes automatiques pour la correction orthographique
sont principalement utilisées dans les systemes de traitement de texte [KDI€Q&] types
d’erreurs peuvent étre distingués.

Nous trouvons tout d’abord les erreurs conduisant a des « non-nadsta-dire que le
mot écrit n'est pas valide dans le langage considéré (par exempleggrerais pra au lieu de
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22 Chapitre 2. Etat de I'art sur la modélisation du langage

par). Un lexique peut étre utilisé pour détecter ces erreurs. Il peut atresassocié avec une
distance d’édition permettant de retrouver le mot qui aurait vraisemblablettétre écrit.

Le second type d’erreur concerne les mots dont la mauvaise écritugeiit@un mot
différent mais qui est valide dans le langage considéré (par exemglaneais,langeau lieu
delangug. Un modele de langage (donnant la formation des phrases a partir dgspeatts
étre utilisé, a la fois pour détecter ces mots en erreur et pour les corriger.

Ces deux niveaux d’informations peuvent ensuite étre utilisés conjointedegiacon com-
plémentaire. En effet, le premier type d’erreur se situe au niveau lexigdh $ormation des
mots, alors que le deuxiéme se place au niveau syntaxique, sur la formatiphrses.

Traduction automatique La traduction automatique d’'une phrase d’'un langage source vers
un langage cible fait intervenir deux types de modeéles [BZR. Un modeéle de traduction
permet tout d’abord d’exprimer, dans la langue cible, les idées présataés la phrase source.
Un modéle de langage de la langue cible est aussi utilisé afin de prendmn@ptedes structures
grammaticales correctes de cette langue, en permettant notamment la rétoyadesmots
dans la phrase cible.

Etiquetage de corpus Les corpus sont de grandes collections de textes représentatifs d’une
langue. Pour exploiter ces corpus dans d’autres applications, il reutécessaire d'associer
des informations & chacun de leurs mots (catégorie grammaticale, femme€’est ce que
réalise la tache d'étiquetage d’'un corpus.

Le plus couramment, cette tache d'étiquetage consiste a associer sa cdass®ticale
a chacun des mots du corpus [MS99]. Comme la plupart des mots peuvénplagteurs
classes grammaticales (par exemple, en frangais;ispeut étre un verbe ou un nom), il est
nécessaire d'utiliser un modeéle de langage, lors de cette phase d'éteuadiagle résoudre
les ambiguités en se basant sur les dépendances entre les mots de la phrase

Recherche d'informations Avec notamment I'essor d’Internet, la recherche d’'informations
devient un domaine de plus en plus important. Pour répondre plus effieat@ux requétes
des utilisateurs, des modeéles de langage peuvent étre utilisés afin direrodes connais-
sances linguistiques dans les moteurs de recherche. Certains de ces miet@cherche per-
mettent ainsi la saisie de requéte en langage naturel [Owe00], ce gquétpene meilleure
interprétation des requétes des utilisateurs.

Saisie contrainte de texte Que ce soit pour la saisie de texte sur des périphériques mobiles
comme les téléphones portables ou pour la saisie de texte pour des langniesregiphabet
de taille importante (comme le chinois, par exemple), le clavier utilisé ne permetysasdier
directement une touche a un caractére. Des modéles de langage @énseétre utilisés afin
de suggérer ou prédire les lettres ou les mots, au fur et a mesure de lalsdesite.

Sur les téléphones mobiles, I'algorithme T9 est ainsi le plus répandu pteitashe [MS02].
De la méme facon, des modeéles de langage sont utilisés pour la saisie de hindés par

'Forme « simple » d’un mot. Par exemple, le lemme d’un verbe conjugadastorme infinitive de ce verbe.
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exemple. En effet, la maniére la plus simple de saisir de tels textes est |lapaaysiequi per-
met d’entrer phonétiquement les caracteres. Comme plusieurs caraggnesoncent de la
méme facon, le modéle de langage intervient alors pour choisir celui gaisemblablement
été ecrit [CLOO].

Reconnaissance automatique de la paroleLa reconnaissance de la parole est un domaine
gui emploie de nombreux modéles de langage [Jel00, MS99]. Ceuxroeftent en effet d’ob-
tenir des informations sur la langue considérée, afin de choisir la phrpkeslaraisemblable
parmi celles proposées par le systéme de reconnaissance, a partiralas@istique en entrée
de celui-ci. L'équation 1.3 (présentée dans le chapitre 1) s'appliquergégat pour combiner
les informations acoustiques et les informations linguistiques.

Comme l'utilisation de modéles de langage en reconnaissance de la paroés gsothe
de notre utilisation en reconnaissance d’'écriture, de nombreuses tgetinigie nous présen-
terons dans la suite, sont ainsi applicables dans notre domaine.

2.3 Approche structurelle et approche statistique

Le langage naturel peut étre modélisé selon deux principales approstrasturelle ou
statistique. Dans cette section, nous présentons ces deux approabes ebmparons leurs
avantages et inconvénients, pour justifier notre choix de se tourreeumerde ces approches
plus particulierement.

Dans I'approche structurelle, un modéle de langage s’exprime le plugsiosous forme
de réglesqui définissent une grammaire du langage. Lensemble de telles régleit i
possibilités d’association de mots, selon leurs catégories lexicales, ettpkrmmdéliser la
structure d'une phrase donnée [Cho57]. Ces régles permettentaidgiterminer la validité
d’'une phrase : s'il existe une séquence de regles permettant deedégshrrase alors celle-ci
est acceptée, sinon elle est rejetée.

Dans I'approche statistique, la langue est représentée par les feéguBapparition de cha-
cune des suites de mots pouvant étre formées. Pour cela, de gramais, considérés comme
représentatifs de la langue et de ces phénoménes, sont utilisés pprefiégsage des modeéles
de langage, par inférence statistique [MS99].

Un des avantages des approches statistiques est leur indépendaieasvite I'expertise
de linguistes, comme les modeles de langage sont appris automatiquement@epaotjpus.
La modélisation du langage suivant cette approche est par conséépentdnte des données
utilisées et peut également attribuer une probabilité non nulle a des plssadasiquement
incorrectes. Un des avantages des modéles construits sur une apgrockurelle est donc de
pouvoir exprimer la nature grammaticale des phrases. Néanmoins, unendgsabes difficul-
tés de ces méthodes d’analyse structurelle restent la conception des gesnoiast-a-dire
la définition des regles. En effet, celles-ci doivent étre suffisamménstes pour prendre en
compte tous les phénoménes syntaxiques d’'une langue.
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De part la nature statistiqgue des modeéles de langage construits selondtapptatistique,
leur intégration dans un systeme de reconnaissance se révéle pluseetfies modélisations
statistiques du langage permettent également une plus grande soupleskerdponse puis-
gu’ils associent une probabilité aux phrases. Cette probabilité évalui deiéala phrase soit
Ou non correcte, contrairement aux approches structurelles geiesson booléen acceptant
ou rejetant la phrase.

Cependant, il existe des modéles de langage associant a la fois apptocherelle et
statistique, comme les grammaires probabilistes hors-contexte (voir sectio®X.4ui per-
mettent une réponse plus souple en associant une probabilité exprimalidiie de la phrase
considérée. L'utilisation de ces derniers modéles est plutdt indiquéedesutdches dont le
domaine est limité (a-cause de I'approche structurelle), comme la reccamzgsgd’adresses
postales manuscrites [SK97] ou la reconnaissance de la parole avecabulaire spécifique
et limité [JWS95], par exemple.

Dans le cas d’'un domaine avec un vocabulaire plus large, ces modétdsratisidu lan-
gage peuvent étre utilisés lors d’'une deuxiéme passe de reconnajgsamcréorganiser une
liste de phrases [HWO01] ou en combinaison d’un modéle statistique du laft2B866]. Dans
ces derniers cas, un modeéle statistique du langage est alors utilisé conjointeme

De part les avantages de I'approche statistique concernant I'effickeiténtégration de
modéeles de langage basés sur cette approche, dans un systéme deissaane, et de la plus
grande simplicité de I'apprentissage de ces modéles, nhous avons cho@migiéourner vers
une modélisation statistique du langage, dans nos travaux. C’est ponogiscous focalisons
plus particulierement sur cette approche, dans la section suivanteréN@ersdrons par la suite
sur les modeéles de langage intégrant également des informations de tratirgelle.

2.4 Modélisation statistique du langage

Nous présentons tout d’abord le principe général de la modélisation stagistijangage.
Nous décrivons ensuite les mesures permettant d’évaluer la qualité ffgerdd modéles de
langage. Nous nous focalisons enfin sur différents modéles de laryjage des techniques
permettant de combiner des modéles de langage.

2.4.1 Principe général

La modélisation statistique du langage a pour but de capter les régularinésiahgue par
inférence statistique sur de trés grands corpus d’apprentissagent@es de textes), composés
de données exprimées dans la langue étudiée [MS99].

Un modéle de langage statistigpermet ainsi d'évaluer la probabiligépriori d'une suite
de N motsW = w; ... wy. Cette probabilité est égale au produit des probabilités des mots en

contexte la composant :
N

PW) =[] P(wilh) (2.2)

=1
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avecP(w;|h;) la probabilité d’apparition du mat; sachant que la suite de méts= w; ... w;—1
précéde directement; : ces probabilités(w;|h;) constituent leparamétresdu modeéle de
langage. La suite de mots est appelédistoriquedu motw;.

Afin que P(w;|h;) puisse étre calculée pour= 1, nous ajoutons un marqueur de début
de phrase<s> ; nous avons ainsi; = <s>. De plus, pour que la somme des probabilités de
toutes les phrasdd soit égale a 1, un marqueur de fin de phrage est ajouté et inclus au
produit des probabilités des mots, I'équation 2.1 devenant ainsi :

N+1

PW) = ] P(wilhi) (2.2)
1=1

avecwy, = </s>.

2.4.2 Evaluation de la qualité des modeéles de langage

Le r6le d'un modéle de langage est d’estimer la probabdigriori d'une séquence de
mots. Ainsi, plus une séquence de mutssera vraisemblablement conforme au modéle de
langage, plus sa probabilité sera élevée. La mesure la plus simple powerdaajualité d’'un
modéle de langage est donc de mesurer la probabilité donnée par ce mothgape, sur
un ensemble de tedft le plus représentatif de la langue considérée et composé des phrases
(W1 ... W;). A partir des probabilité® (w;|h;) données par le modéle de langagd., la pro-
babilité des phrases peut étre calculée en utilisant I'équation 2.2 et Iehiitghde I'ensemble
de testl" est alors donnée par :

P(T) =[] PWy). (2.3)
k=1

Ainsi, le modéle de langage attribuant la probabilité la plus élevée a I'ensdrrddea consi-
déré comme le meilleur modele.

De part sa meilleure expressivité et son indépendance vis-a-vis de latdidmsemble de
test, la mesure @ntropie croiséest la plus couramment utilisée. Elle vient de la relation entre
prédiction et compression, issue de la théorie de I'information [Sha48jt éané un modéle
de langageV/ L qui assigne une probabilité(7") & un ensemble de te®t un algorithme de
compression peut étre créé pour encoder le texte-dug, (P(T)) bits. L'entropie croisée
H;;, d'un modeéle de langagkf L, sur un ensemble de teBt est ainsi définie par :

Hap(T) = - |T1|w log, (P(T)) (2.4)

avec|T|,, lalongueur du texté&’, mesurée en nombre de mots. Cette valeur peut étre interprétée
comme le nombre moyen de bits nécessaires pour encoder chadiii,ge®ts de 'ensemble

de test, en utilisant I'algorithme de compression associé au madélel.e meilleur modéle

de langage sera alors celui dont I'entropie croisée est la plus faible.

La perplexité mesure dérivée de I'entropie croisée, est en fait la plus utilisée paluatv
les performances d’'un modéle de langage. La perpleXid.,,;; d’'un modéle de langage
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ML, sur un ensemble de t€Bt correspond a la réciproque de la probabilité moyenne donnée
a chacun des mots de I'ensemble de fedklle est reliée a I'entropie croisée par I'équation :

PPLy(T) = 2Hme(T), (2.5)

Cette quantité rend compte du pouvoir prédictif du modéle. Ainsi, PPLy1.(T) = k signi-
fie que le modele de langadé L hésite en moyenne entkanots. Ainsi, a l'instar de I'entropie
croisée, plus la perplexité est faible et meilleur est le modéle de langagaéasso

Dans le cadre de la reconnaissance d'écriture, il peut aussi étresisdéit de mesurer les
taux de reconnaissance obtenus sur un ensemble de test, en utilisaentiifidodeles de
langage dans un systéme de reconnaissance. En réalité, nous éspletdt letaux d’erreur
sur les mots (voir section 3.4.1.2), obtenu sur I'ensemble de test, cet indiétsew bien
corrélé avec la perplexité [KP02] : plus il est faible et meilleures sont éefopnances du
systéme de reconnaissance.

2.4.3 Modeles-grammes

Le principal probléme de I'équation 2.2 est le nombre élevé d'historiquéselits exis-
tant, ce qui conduit a un nombre trés important de probabilités a estimer. §dgpplupart de
ces historiques apparaissent trop peu de fois dans le corpus poleugypeobabilité soit esti-
mée de maniére suffisamment fiable. Une solution pour résoudre ce praiséderegrouper
les historiques dans des classes d’équivalence :

avec®(h;) qui associe sa classe d’équivalence a chaque histokigue

Les modeles de langage de typgramme sont les plus utilisés [MS99]. lIs se basent sur
des suites da mots, la valeur. étant appeléerdre du modélen-gramme : les historiques qui
se terminent par les mémes- 1 mots sont ainsi considérés comme équivalents. L'appellation
des modéles-grammes vient du domaine des modéles de Markov dont ces modéles sont un
instance. Un modéle-gramme peut ainsi étre vu comme un modele de Markov d’'ordd.
A partir de I'équation 2.6, nous obtenons alors :

P(w;|®(h;)) = P(wi\wf:}lﬂ). (2.7)

avecw,”} .| = wj_n+1 ... w;_1 Ihistorique réduit awxn — 1 mots précédant;.

Les probabilités”(w;|w,” ), ;) de I'équation 2.7 sont généralement estiméesiaximum
de vraisemblanc@ILE) sur I'ensemble d’apprentissage :

N(wfi}lﬂwi)

i—1
ij ev N(wiZ,wj)

avecN(.) le nombre d’occurrences de la suite de mots en paramétre, dans le campured-
tissage, eV’ le vocabulaire.

Puve(wilw—y. ) = (2.8)
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Considérons un exemple simplée modéle bigrammex(= 2). Le corpus d’apprentissage
est composé de trois phrasesAntoine écoute Thom & Denis écoute une autre chansoat»
« Elle écoute une chanson de LioneBalculons maintenari(Antoine écoute une chansan

. N(<s> Antoing 1
P(Antoing<s>) = Z( N(<s> 13) =73 (2.9)
wevV

) . N(Antoine écoute 1
P(écoutgAntoing = . =—. 2.10
( #A 9 > wev N(Antoinew) 1 (2.10)

. N (ecoute un 2
P(un€gécoutg = ( - P =-. (2.11)
> wey N(écoutew) 3

_ N(unechansop 1
P(chansofune) = S N(unew) 7 (2.12)

N (chanson </s 1
P(</s>|chanson = 5 ( N(chanso?w) =5 (2.13)
weVvV

Avec les équations 2.9 & 2.13, nous obtenons :

P(Antoin écoute une chanspn= P (Antoing<s>) x P(écoutéAntoing x P(ungécoute
x P(chansofune) x P(</s>|chanson
~ 0,06.
(2.14)

En pratique, I'ordre: des modéles-grammes utilisés est généralement égal a 2 (modéle
bigramme ou 3 (modélarigrammeé voire 4 ou 5 mais rarement au-dela puisque les perfor-
mances du modéle de langage ne sont pas ou peu améliorées [GooOdliadlgra beaucoup
de paramétres a estimer. En effet, pour un modéle trigramme avec un vaeadal20 000
mots, le nombre de probabilités & estimer&$0'2. Cette limitation de I'ordre: rend ainsi
difficile la prise en compte des dépendances longues dans les phrases.

Une autre limite de cette approche est qu’une probabilité non nulle peuséigaée a des
n-grammes impossibles d’un point de vue linguistique. Réciproquement,-gesmmes pos-
sibles d’un point de vue linguistique peuvent avoir une probabilité nullersalsparaissent pas
dans le corpus d'apprentissage. En reprenant le corpus d'djgseage de I'exemple précédent
et en considérant la phrage.ionel écoute une chansonmous obtenons ainsi :

. . N (Lionel écout 0
P(écoutélionel) = 5 (V N(Lionelz) =1 (2.15)
we

L'équation 2.15 nous donn@(Lionel écoute une chanspe- 0, le bigrammex Lionel écoute »
n'étant pas présent dans I'ensemble d’apprentissage. Ceci estainaise estimation car il
est possible d’obtenir cette phrase, celle-ci étant correcte en fsanca

2Exemple adapté de [CG98].



28 Chapitre 2. Etat de I'art sur la modélisation du langage

2.4.4 Probleme du manque de données

Malgré la réduction du nombre de probabilités & estimer, grace au regnenpédes histo-
riques dans des classes d’équivalence (modeammes), certaines suites de mots possibles
peuvent ne pas apparaitre dans le corpus d’apprentissage : Ibabjhité d’apparition sera es-
timée comme nulle alors qu’elle ne I'est pas. Pour traiter ce probléme, unégeeluonsiste a
assigner une probabilité non nulle aux suites n'apparaissant pas dangus d’apprentissage,
en utilisant utmodele de lissage
__ Pource faire, une solution générale, repose sur I'estimation de la fiiithednditionnelle
P(w;|w!=} ;) en combinant deux composantes : modéle de décomptt unmodele de
redistribution (en anglais, ces deux composantes sont regroupées sous lestapnthing,.
Les probabilités d’apparition des suites de mots présentes dans I'enseayipeedtissage
sont alors réduites, puis la probabilité résultante est ensuite redistribuée.

Nous présentons tout d’abord les modéles de décompte et de redistribustames puis
trois exemples de techniques de lissage, combinant chacune un modéleod®tieet un
modele de lissage.

2.4.41 Décompte des probabilités

Le modéle de décompte est utilisé pour prélever une partie des probabilitésesllaux
suites de mots présentes dans I'ensemble d’apprentissage. Deux teshpégmettent d’ex-
traire cette masse de probabilités.

Le décompte linéairden anglaisLinear Discounting consiste a prélever une partie de la
probabilité d’unn-gramme relativementa son nombre d’occurrences dans I'ensemble d’ap-
prentissage. La probabilité réduitey..ri,, dun-grammew;_,, , ; s’exprime alors par :

N(w%iw&l) X r . i
3 i— — 1 - Sl N(w?_ >0
Poectin(wilwi=L, ) = { Nl (W0in1) (2.16)
0 sinon
et la masse de probabilités ainsi mise de c6té est alors donnée par :
Y Pus(wilwll) ) - > Poewm(wilw/h, ) =1 -1 (2.17)

N(wi_,,1)>0 N(wi_,11)>0
avecN(w!_,, ) le nombre d’occurrences dugrammeuw!_,, ., dans I'ensemble d’appren-
tissage, et le facteur de décompte relatif au nombre d’occurrences-dtamme () < r < 1).

Le décompte absol(en anglaisAbsolute Discountingconsiste & extraire une valefixe
de la probabilité d’'um-gramme, indépendante de son nombre d’occurrences. La probabilité
réduite Ppecabs S€ Note alors :

N(w§,n+1) - D . i
3) i—1 — -1 5 Sl N(w‘_ 1) >0
PDGCAbS(wi’wa_n+1) = N(w;—n+1) ' i—nt

0 sinon

(2.18)
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et la masse de probabilités ainsi obtenue est alors :

{wiZher s Nl 1) > 0} x D

Z Pyve(wilw!—) 1) — Z Ppecans(wilw/") 1) =

i—1
. ) N(w!
N(wi_,, 1)>0 N(w}_, .1)>0 ( )

1—n—+1
(2.19)
avec|{w!"} ; : N(wi_,,,) > 0}| le nombre d'historiques distincts;_ ,, précédant le

1—n+1?
motw; etD le facteur de décompte fixe sur leggrammes.

2.4.4.2 Redistribution des probabilités

Une fois que la masse de probabilités a été extraitendgi@mmes présents, il faut en-
suite la redistribuer. Cette redistribution se fait généralement en considénarobabilité du
n-gramme a l'ordrex — 1 et éventuellement récursivement aux ordres inférieurs. Ainsi, I'esti-
mation de la probabilité du trigramme inconrle miroir casse >est réalisée a partir de celle
du bigramme correspondaqtmiroir casse »Une fois encore, deux techniques existent pour
la redistribution des probabilités.

Le repli (en anglaisback-off) redistribue la masse précédemment extraite, sridsn-

grammes non-présentsa probabilité du-grammew! w1 S'€Xprime alors par :

~ -
PR ) (wz|w - PDeg(wi|wZ_n+l\) si N(w!_ n+1) >0 (2.20)
P t—ntl )\(w;:rllﬂ) x P eph(wz|w2 n+2) sinon

aveclBDeC correspondant soit §Dech soit éﬁDecAbs, A(wf:}lﬂ) un poids dit derepli (dé-
pendant de I historiquev; ;) etw!_, ., le n-gramme d'ordre inférieur correspondant au
n-grammew;_, . ;. Lors de I'utilisation d'un modéle de langage basé sur une redistribution
par repli, si la probabilité d'un trigramme, par exemple, n’est pas estiméecganodeéle, c’'est
celle du bigramme correspondant qui sera utilisée (ou celle de I'unigranhaepr@babilité

du bigramme n’est pas estimée).

L’ interpolation quant a elle, redistribue les probabilités sansemble des-grammes
gu'ils aient ou non été rencontrés. La probabilité:dgrammew!_, ., | est alors définie par :

1—n+
PDec(“Jz,wf_}LH) si N(wi_ n+1) >0
~ - R
Pragerpol (Wil w; 1) = § +AwiZp4) X PInterpol(w2|wz nt2)
)\(wzl'frlwrl) X PInterpol(wz|'UJZ n+2) sinon.
(2.21)

Avec les modeles a redistribution par interpolation, et contrairement auxlesoaéec redis-
tribution par repli, la probabilité d’'un trigramme, par exemple, est combinée elées du
bigramme et de I'unigramme correspondants, que la probabilité du trigramnueiswin esti-
mée dans le modele de langage.
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2.4.4.3 Trois exemples de techniques de lissage

Nous présentons maintenant 3 techniquefissage[CG98], combinant chacune un mo-
dele de décompte et un modele de redistribution.

Repli de Katz Ce modeéle [Kat87] (en anglai&atz backing-off s’appuie sur I'estimation
de Good-Turing (modéle de décompte linéaire). Celui-ci repose sur lguaih n-gramme
apparaissant fois apparait en réalité fois, our* est défini par :

= (r 4 1)L (2.22)

Ty

avecr le nombre d’occurrences dugrammew;f_mrl etn, le nombre dew-grammes appa-
raissant exactementfois dans I'ensemble d’apprentissage. Le modéle de redistribution utilisé
est de type repli.

La probabilité d’'unn-gramme, en utilisant cette technique, est donnée par :

dr X r : i
~ ) - si N(w?_ >0
Piata(wilw]=} 1) = Twev N@wiZniwi) (Winia) (2.23)
(wzlwZ n+1) X PKatz(wZ|wZ n+2) sinon
avec
1 - ZwieV:N(wZ:i+lwi)>0 PKatz(wz|’wZ n+1)

(2.24)

(w1|wz n+1) _
2wev: N(w!Z}, w;)=0 PKatz(wi|w§fn+2)

le poids de repli et,. un ratio de décompte, utilisé pour diminuer le nombre d’occurrences des
n-grammes apparaissant dans I'ensemble d’apprentissage. En réatit@§rieames apparais-
sant plus de fois sont jugés fiables et leur nombre d'occurrences n’est pas maddiéatio

est donc calculé de la fagon suivante :

dT:{ osirsk (2.25)

1 sinon.

Katz suggére de fixer la valeur @ea 5.

Repli avec décompte absolu Ce modele (en anglaidbsolute Discounting backing-9ftiti-
lise un modeéle de décompte absolu et une redistribution de type repli [NEK&4gobabilité
d’'un n-gramme est calculée par :

max{N(wZ n+1 -D, 0}

si N(wi_,q) >0

Pans(wiltfThp) = 4 Tuev M) 2.26)
(wl|wz n+1) X PAbs(wz|wl n+2) sinon
avec
D
Y(wilwiZp) = Nip(w=} o) (2.27)

> wev N(wiZ n+1wz))
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le poids de repliNyy (w;=,,,8) = |[{w;: N(wi_, ;) > 0}| le nombre de mots distincts qui
suivent I’historiquewj:,ll+1 et qui apparaissent une fois ou plugeun décompte fixe dont la

valeur est estimée par :
ni
D=——""— 2.28
ny + 2ng ( )
avecn; (respectivements) le nombre total de:-grammes apparaissant exactement une fois
(respectivement deux fois), dans I'ensemble d’apprentissage.

Interpolation de Kneser-Ney modifiée Cette derniere technique, proposée par Chen et Good-
man [CG98] (en anglai&sneser-Ney modified interpolatg@st une modification du lissage de
Kneser-Ney [KN95]. Nous expliquons tout d’abord cette technigugasant sur un décompte
absolu et une redistribution par interpolation, avant d’exposer les matibins apportées par
Chen et Goodman.

Prenons I'exemple d’'un modéle bigramme dans lequel lektysitesst tres fréquent mais
n'apparait qu'aprés un seul des mots du corpus d'apprentissaget @hampsLa probabilité
de l'unigrammeElyséesst élevée et le décompte absolu attribuera alors une forte probabilité
au motElyséesapparaissant aprés un nouveau mot (différer€l@mps. Il serait plus raison-
nable de ne pas lui donner une probabilité aussi élevée puisqu’a dioégjge’il est présent, il
suitChampsauquel cas sa probabilité est bien modélisée par le modéle bigramme. Aursi, po
Kneser et Ney, la probabilité unigramme ne devrait pas étre proportiomueaiiembre d’occur-
rences d’'un mot mais au nombre de mots différents gu’il suit; le nombrerdptes attribué
a chacun des unigrammes sera alors simplement le nombre de mots qu’il suibbiadifité
d’'un mot est alors donnée par :

PKN(’LUZ"UJ;::}L+1) = ’y(w:-‘:}l+1> X PI\/ILE(wi‘wZ:TllJrl) .
+ (]. — (wl,'il )) X N1+(. w;—n‘+2) (229)
’Y i—ntl1 ZwiEV N1+(. wz:711+2wz)
avec
i—1 D i—1
V(wifnJrl) - i—1 Nl—&—(wi,nJrl.) (230)

Zwiev N(wi—n+1wi)

le poids de repli,PyLe(w_, ) la probabilité initiale dew!_, ,, et N1 (o wiZ, ,w;) le
nombre de mots; ;1 tel quew;_,,, apparait une fois ou plus.

La modification apportée consiste & utiliser trois parametres de décampt®;, et D3,
appliqués aux-grammes apparaissant respectivement une, deux et trois fois oépisis le
parametrey de I'équation 2.30 se réécriten :

D; x Nl(w,:::711+10) + Dy X N2(w:::71"0+1.) 4+ D3y X N3+(w§:rlz+1.)

i—1
Zwiev N(w;—n—i-lwi)

V(WZ::LH) =

' ' ' (2.31)

avecNy(w)_, . 1) et N3, (w!"} o) définis de la méme fagon qué; (w;~ . e), pour des
fréquences d’apparition égales soit a deux fois, soit a trois fois oungsisectivement.
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Les valeurs optimales des parametigs Ds et D3, sont définies par les relations :

D1:1—2Y>< n2
Dy=2 — 3Y x ™ (2.32)
Dy, =3 —4Y x ™

n3

avecY = .- ilzm etnq, no, n3 etny le nombre total de.-grammes apparaissant, respective-

ment, exactement une fois, deux fois, trois fois et quatre fois, dan®hane d’apprentissage.

2.45 Modéles:-classes

Le principe desnodéles:-classesst de considérer des séquences diasses et non plus
de n mots, comme c’est le cas pour les modélegrammes. Les mots sont ainsi regroupés
en classes, de telle fagon que des mots appartenant a une méme classeanpartement
similaire. Ces modeéles comportent alors moins de probabilités a estimer que ldesnoede
grammes. De plus, le regroupement des mots en classes permet ausgvoie @stimer la
probabilité d’une suite de mots qui n’est pas présente dans le corppgrefdissage si la
séquence de classes correspondantes est, elle, présente dapsde cor

Il existe différentes variantes des modeéleslasses, dépendant de la fagon de calculer
la probabilité P(w;|®(h;)) ainsi que du choix de la classification des mots. Nous détaillons
différentes approches dans les sous-sections suivantes.

2.45.1 Calcul des probabilités a partir des classes

La probabilité P(w;|®(h;)) est calculée a partir de la classe du mgtet de celles des
mots de son historiqui;. Il existe alors plusieurs fagons de prendre en compte les classes des
mots [Goo01], la plus utilisée étant I'approcien [BPdSL92]. Dans ce cas, un mot ne peut
appartenir gu’'a une seule classe : cette classification est aloadieninisteLa probabilité
P(w;|®(h;)) est alors donnée par I'équation suivante :

PClassDeterm(wi‘w;:,ll_H) = P(wi|ci) X P(Ci|C§:,11+1) (233)

avecc; la classe a laquelle appartient le mgtet cgijm la séquence de classes correspondant

a I'historiquew.”, , ;. Les probabilitésP(w;|c;) et P(c;|c!”) ;) peuvent étre estimées au

maximum de vraisemblance par :

Pype(wilc;) = (Ci‘) (2.34)

et .
N(C;:n—&-lci)

1
ZC]'EC N(C;—n-i-lcj)

Pure(cld=l ) = (2.35)
avecC I'ensemble des classes.

Comme dans le cas des modélegrammes, un modeéle de lissage peut étre utilisé pour
calculer ces probabilités (voir section 2.4.4).
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Dans le cas de lalassification stochastiqugNie97], un mot peut appartenir a plusieurs
classes. Il faut alors tenir compte de toutes les séquences de claggastmorrespondre a la
séquence de mots; ;. L'équation 2.33 devient alors :

P01ass8toch(wi|wf:3l+1) = Z P(wi|Ci)XP(Ci|C§:}l+1)
¢i € Clw;)
¢ hiy € Clwingr) X -+ x Clw;)
(2.36)
avecC(w;) 'ensemble des classes auxquelles appartient lemetC (w;—,41) X ... X C(w;—1)
I'ensemble de toutes les séquences de classes correspondant éﬂmséiqumots:;f:iﬂ.
Les modéles multiclassg¥1S03] se situent entre les deux modeles précédents. En effet,
chaque mot posséde deux classes : I'une apmédése prédictivequand il est en positiow;
dans le calcul de la probabilité(w;|®(h;)), et 'autre appeléelasse conditionnelldorsqu'il
fait partie de I'historiqués;. L'équation 2.33 devient alors :

PMulticlasse(wi|w:::711+1) = P(wz|cp(wz)) X P(Cl|cc(wi:}1+1)) (237)

avece,(w;) la classe prédictive du mat; etc.(w!"}

i—n—+1

correspondant a la séquence de mdfs) ., ;.

Cette classification permet de faire la distinction entre les voisinages gaudtatet'un
mot, comme ces voisinages peuvent étre différents. Par exemple, les dréinlgssle et I
ont des voisinages gauches similaires et appartiennent donc a la méneepctdistive. En
revanche, leur voisinage droit est différent puisdgi@récéde un mot commencant par une
consonne alors qué précéde un mot commencant par une voyelle : leurs classes condition-
nelles seront donc différentes.

) la séquence de classes conditionnelles

2.4.5.2 Choix des classes

Classes prédéfinies Les classes peuvent tout d’abord étre construites manuellement. Ainsi,
les couleurs ou encore les jours de la semaine peuvent constituer descksfin de pouvoir
apprendre les probabilités du modele de langage, le corpus doit étretéticiest-a-dire que
chacun des mots du corpus doit étre associé avec sa classe. Cetthapypest cependant pos-
sible que sile nombre de classes est réduit. Ainsi, dans [R0s94], des<lant été construites
pour les compagnies d’aviation ou encore les villes.

Le modéle de langage le plus utilisé parmi ceux a base de classes prédésinies
modéle POS (Part Of SpeedMS99, Nie97]. Dans ce modéle de langage, les classes utili-
sées correspondent agatégories morpho-syntaxiqudes mots, c'est-a-dire leurs catégories
grammaticales telles que nom, verbe. . .. Dans ce cas, un mot peut apaplesieurs classes,
ce qui correspond a une classification stochastique. Par exemple, $eunispeut &tre soit un
nom, soit un verbe.

Bien qu’étant basé sur une approche statistique, ce type de modéle expsrennais-
sances syntaxigues. Néanmoins, les modeéles a base de classes cemstimitatiquement se
révélent généralement plus performants, ce que nous présentaris gamnagraphe suivant.
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Construction automatique des classes Lors de la construction automatique des classes, le
regroupement se fait a I'aide d’wmitére statistiquea maximiser. Ces méthodes procédent de
maniére itérative : a chaque étape, la meilleure classification est recheechpartant de la
classification obtenue a l'itération précédente et en la modifiant. La clatsififi@ale obtenue

est déterministe puisque chacun des mots n'appartient qu'a une seak tlasste cependant

a choisir le nombre optimal de classes qui permet d’obtenir le meilleur comprornésles
performances du modéle de langage et la taille de celui-ci. Il existe dewiganirx algorithmes
pour construire cette classification, que nous détaillons par la suite.

Dans l'algorithme d’échange [NEK94, MLN98], donné par I'algorithme, 265 mots
du vocabulaire sont tout d’abord classés selon leur fréquencpatitipn décroissante, dans le
corpus d’'apprentissage. Ensuite, une classe est créée pounaesttl — 1 premiers mots et
les mots restants sont regroupés dans une méme classe. A chaque itéatgmithme tente
de déplacer chacun des mots de sa classe vers une des autres etdenaémiachoisi pour
chaque mot est celui qui permet d’obtenir la classification qui minimise | sur le
corpus d'apprentissage. La complexité de cet algorithme, en terme de edmlzalculs de
perplexité, est alor®(VCK), avecV le nombre de mots du vocabulair@, le nombre de
classes el le nombre maximal d'itérations.

Dans l'algorithme de Brown [BPASL92], présenté par I'algorithme 2.2, lets rmont
aussi ordonnés selon leur fréquence d’apparition décroissarte etasse est créée, cette fois,
pour chacun de€’ premiers mots. Chacune des itérations correspond a la création d’'use clas
pour un des mots restants, puis a la recherche de la fusion de deus ¢jaspermette de mi-
nimiser également la perplexité sur le corpus d’apprentissage. La complexiét algorithme,
toujours en terme de nombre de calculs de perplexité, est@(are’?).

Dans I'algorithme de Brown, la classification finale de tous les mots du vodabuoka
sera réalisée qu’a la fin de I'algorithme alors que dans l'algorithme d'é&ehahacune des
classifications intermédiaires correspond a une classification de tous ledunatsabulaire.

2.45.3 Bilan

Un des avantages des modéleslasses est leur compacité. En effet, comme il y a moins
d’historiques différents a considérer, ces modeles de langage contpudi®s de paramétres.
Cela permet aussi de considérer des historiques plus longs, poumlmende parameétres com-
parable & celui d’'un modetlegramme traitant d’historiques plus courts. Les modeletasses
permettent aussi de parer au probléme du manque de données. Efsgifainettent d’esti-
mer la probabilité d’'une séquence de mots non présente dans le corppsediissage si la
séquence de classes correspondante était présente dans cal@pprentissage. L'utilisation
de ces modeles de langage est ainsi bien indiquée lorsque les dorg@@®atissage sont en
guantité limitée.

Toutefois, ces modeéles de langage sont moins précis que les madglasmes puisque
les mots sont regroupés en classes et que des informations sont edlugigpe
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Algorithme 2.1 : Algorithme d’échange, pour la création de classes [NEK94].

Données
V' mots correspondant au vocabulaire;

Résultat:
C classes qui représentent le partitionnement des mots;

deébut

fin

ordonner les mots selon leur fréquence décroissante;
créer une classe pour chacun @€s— 1) premiers mots;
créer une classe regroupant (& — C + 1) mots restants;

tant que critére de fin non satisfafaire
pouri=1aV faire
pour j= 1 aC faire
calculer la perplexité obtenue sur le corpus d’apprentissage lorsque le
L motw; est déplacé de sa classerers la classe;;
changer le moty; de sa classe; vers la classe; qui permette d’obtenir la
perplexité minimale sur le corpus d’apprentissage;

Algorithme 2.2 : Algorithme de Brown, pour la création de classes [BPdSL92].

Données
V' mots correspondant au vocabulaire;

Résultat:
C classes qui représentent le partitionnement des mots;

début

fin

ordonner les mots selon leurs fréquences décroissantes;

créer une classe pour chacun dépremiers mots;

pouri= C +1aV faire

créer une classe pourdemot (classe&. 1);

pour j=1aC + 1 faire

pourk=1acC + 1 faire

calculer la perplexité obtenue sur le corpus d'apprentissage lorsque les
classes; etc;, sont fusionnées;

regrouper les deux classeset c;, qui permettent d’obtenir la perplexité
minimale sur le corpus d’apprentissage;




36 Chapitre 2. Etat de I'art sur la modélisation du langage

2.4.6 Combinaison de modeles de langage

L'intérét de combiner des modéles de langage est de tirer partie des@pEcde chacun
d’eux et ainsi de surpasser le meilleur d’entre eux [Goo01]. En é&dfeinformations représen-
tées par différents modéles de langage peuvent étre de nature défétammmplémentaire et
la combinaison de ces modeles permet alors de disposer de plus d'inforsn&ésrexemple,
les modeles a base de classes morpho-syntaxiques regroupent leslomdesLsanature gram-
maticale alors que les modeles a base de classes statistiques les regrelopet¢s critéres
de similarité statistique : ces deux types d’'informations peuvent se révég@mentaires.

La méthode la plus simple pour combiner des modeles de langage&splolation linéaire
Le modele de langage correspondant a l'interpolation linéair& daodeles de langage est
ainsi obtenu en pondérant chacun de ces modéles, de la facontsuivan

K
PInterpolLin(wi|<I>(hi)) = Z )\k Pk’(w7,|(1)(hl)) (238)
k=1
avec); le poids du modéle de langadéL,, tel qued < A < 1. Les valeurs de ces poids sont
réglées de fagon a optimiser la qualité du modele de langafdg,icrpoirin (VOIr SeCtion 2.4.2
pour une présentation des différentes mesures permettant d’évaluslité g’'un modéle de
langage) et tel que :

M=

Ap = 1. (2.39)
k=1

L’ interpolation log-linéaire[Kla98] permet d’obtenir de meilleurs résultats que la simple
interpolation linéaire. En effet, cette méthode permet une meilleure syntheseadigles de
langage, surtout lorsqu’ils ont des ordres de grandeur differ&m®}p], c’'est-a-dire que les
probabilités estimées dans chacun de ces modéles peuvent varier dgiagis de valeurs
différentes. La combinaison des modeles de langage, donnée patib@q188, devient alors :

K
Pusepatogtan(13{0()) = g ] Petusl @) (2.40)
Y k=1

avecZ(®(h;)) une constante de normalisation utilisée pour assurer :

Z PInterpolLogLin(wi‘(I)(hi)) =1. (241)
w; €V
En utilisant les log-probabilités des modéles de langage et en omettant lanterdstanor-
malisation (ce qui est souvent le cas en reconnaissance de la pacaleséde son faible
effet [BMO5]), I'équation 2.40 peut se réécrire en une somme poaddeé log-probabilités
des différents modéles de langage :

K
10g (Pnterpottostin (wil@(h:)) ) = 3 A log (Pulwil@(h))).  (2:42)
k=1
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2.4.7 Autres modéles de langage

Les modeéles de langagegrammes ou a base de classes, qu’elles soient de nature statis-
tique ou morpho-syntaxique essentiellement, sont parmi les plus couramtifie@s ull existe
néanmoins d’'autres modéles de langage qui ont suscité de I'intérét éatisadaux plus ré-
cents. Nous présentons, dans cette section, d’autres techniques éléesatimah statistique du
langage et plus particulierement les avantages et inconvénients de elbellss.

2.4.7.1 Modeles a historique variable

Comme présenté dans la section 2.4.3, I'orddes modélea-grammes est généralement
inférieur & 4 ou 5, ce qui ne permet pas de prendre en compte desddépen longues dans
les phrases. Lorsque I'ordre d'un modélegramme augmente, la probabilité de rencontrer
exactement chacun des historiques existants diminue. En revanchesibilpési’observer
des contextes similaires, c’est-a-dire ayant en commun la plupart des ognsate.

Lesmodeéles:-grammes distantiHAH 93] (skipping en anglais) s’appuient sur cette ob-
servation, en ignorant certains mots de I'historique, dans un madgfamme. Ces modéles
sont généralement utilisés en combinaison d’un modetgamme standard, afin de tenir
compte a la fois d'un contexte proche et d’'un contexte plus lointain. Un medglamme
peut ainsi étre combiné avec des modéleggrammes distants du méme ordre ou d’ordre su-
périeur. Ainsi, l'interpolation linéaire d’'un modéle 5-grammes avec des ma&etgammes
distants peut donner le modéle suivant :

P(w;|®(h;)) = M P(w;i|w!=}) + Ao Poist (wi|w;—aw;—3w;_1) + A3 Ppiss (wi|w;—gw;—ow;_1)

(2.43)
alors que l'interpolation linéaire d’'un modeéle trigramme avec des modélestgga distants
peut étre de la forme suivante :

P(w;|®(h;)) = M P(w;|wi=3) + Aa Poist (wi|wi—aw;—3w;i—1) + A3 Ppjst (wi|w;—aw;—ow;_1)

(2.44)
avec); le poids de chaque modéle de langage. Un des avantages de ces motigigagke est
donc la prise en compte d’historiques similaires mais non strictement identiquesxte
courant. Néanmoins, I'ajout de modélesggrammes distants s'accompagne d’'une augmenta-
tion du nombre de parameétres du modéle de langage global, ce qui peut &tcenvénient.

Une autre extension des modéelegrammes repose sur la variation de la longueur de I'his-
torique, de fagon a ne garder un historique long seulement si I'informgtibhapporte est
pertinente : ces modéles sont appetésdeles varigrammg&0O00]. Leur principe est ainsi
d’assurer un compromis entre la pertinence du modeéle de langage (emig@sihistoriques
les plus informatifs) et son nombre de parameétres.sl-ggammes de ce modele sont ainsi re-
présentés sous la forme d’un arbre dont la profondeur varie seddmwaeches (voir figure 2.1).
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racine unigramme

P(.]1a) bigramme
encore

P(.|encore 13 trigramme
es seras

P(.|seras encore [a 4 — gramme
P(.|es encore 1 tu
P(.|tu seras encore [a 5 — gramme

FiG. 2.1 — Exemple de représentation d'un modéle varigramme, sous formeed’arb

P(.|seras 13

Comme chaque nceud représente un contexte, des nceuds prochesiés asdes proba-
bilités conditionnelles similaires sont ainsi fusionnés. Dans le cas de medgl@snmes clas-
siques, I'arbre aurait une profondeur fixe égate-a 1. L'avantage des modéles varigrammes
est ainsi la diminution du nombre de paramétres, tout en gardant despenfres similaires.

Il existe d’autres modéles de langage dans lesquels I'historique est nafidifigue sa lon-
gueur puisse étre augmentée. Nous pouvons citemtedeles permugrammgSTHKNI5]
dans lesquels les historiques considérés correspondent a une piemuga mots du contexte
courant ou encore lamnodéles multigrammdg®B95] dans lesquels I'historique est considéré
comme une suite de groupes de mots. La plupart de ces approchespentant permis d’ob-
tenir que peu d’améliorations par rapport aux modelggammes. De plus, ils augmentent la
taille du modéle de langage résultant puisqu’ils sont souvent combinésuavemdelen-
gramme.

2.4.7.2 Modéles a base de cache

Un scripteur qui écrit un mot est susceptible de I'écrire de nouveaus, ula futur proche.
Cette observation est la base adesdéles a base de cacfM90]. Ces modéles prennent en
compte un historique allant de plusieurs dizaines a plusieurs centaines de@esqisobabilités
P(w;|®(h;)) sont alors évaluées a partir des fréquences d’apparition des motslusotans
le corpus d’apprentissage mais dans le cache. Toutefois, les modéles débaache sont
généralement combinés avec des modélggammes, dont les probabilités sont calculées a
partir d’un corpus d’apprentissage :

P(w;|®(h)) = A P(wilwiZh 1) + (1= ) Peache(wi|w” ), ;) (2.45)

avecK la longueur du cache, telle qu€ > n. Il existe plusieurs stratégies pour traiter les
mots du cache afin de calculB@ache(wi\ng(H).
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Dans un modéle a base dache réguliefKM90], la probabilité d’'un mot est proportionnelle
a son nombre d’occurrences dans le cache de longueukfisieest définie par I'équation :

i—1
i 1
PCacheReg(wi’wi—}{H) K Z §(wy, w;) (2.46)
j=i—K+1

avecsd(wj, w;) = 1 siw; = w;, 0 sinon.

Dans un modele a base dache a oubli exponenti¢Cla99] (en anglaishistory decay,
la position du mot dans le cache est prise en compte : plus un mot est loin deashks
moins il est susceptible d’'étre écrit de nouveau. Ainsi, la contribution diatw; décroit de
maniere exponentielle avec 'augmentation de la distance entre ce nebte mot couranty;,
I’équation 2.46 devenant :

i—1
i 1 .
PCacheExp(wi|wi_}(+1) = ﬁ ? Z 5(wj’ wl) X exp(—a(z - ])) (247)
j=i—K+1

aveca le poids d’'oubli et3 une constante de normalisation définie de facon a obtenir :

Z PCaCheExp(wi‘wz::}(+1) =1 (2.48)
w; EV

Bien que les modéles a base de cache permettent de diminuer considéralzeramiexité,
le taux d’erreur des systémes de reconnaissance de parole utilis¢&E&@s Cla99] ne dimi-
nue que trés peu. Ce probleme vient essentiellement de la préseneeid ele reconnaissance
parmiles mots du cache. En effet, le systéme de reconnaissance a teadépéter les erreurs
présentes dans le cache. Par exemple, si le scripteur a @fféice tous les souvenirepque
le systéme a reconnuefface tous les souriresators, si le scripteur écrit mes souvenirs sont
loin », le systeme reconnaitra plut®tmes sourires sont loin, somme la probabilité dsou-
rires est plus élevée que celle deuvenirsL'utilisation d’'un modele a base de cache, dans un
systéme de reconnaissance, doit ainsi s'accompagner d’'un mécaeisareattion des erreurs
par I'utilisateur, afin que les performances du systeme puissent étre agasl[@oo01].

2.4.7.3 Modeéles a entropie maximale

Les modeles a entropie maximal]®D72] ont récemment été utilisés pour modéliser le
langage [Ros94, BPP96]. Ces modéles permettent d’incorporeretifé&s sources d’informa-
tions (n-grammes;n-classesp-grammes distants...), en exprimant celles-ci sous forme de
contraintes. Ces contraintes sont représentées par des fonctiacggatiques qui sont appli-
guées a un mai; et a son historiquaﬂfl. Une fonction de caractéristiqyé retournel si
la contraintec qu’elle exprime est vérifiee par le mof; et son historiqueui‘l, 0 sinon. Par
exemple, si la fonctiorf, correspond au trigrammele miroir casse pcela s’exprime par :

1 siw;_9 =leet w;_1 = miroir et w; = casse

fie miroir cassdw}) = { 0 sinon. (2.49)
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La probabilité d'un motw; est alors définie a partir des fonctions caractéristiglugsar
I'équation suivante :

. ex o e fe wt

PMaXEnt(wi|wll 1) = p(z Zf ( 1)) (250)
z(w})

avec)\. des parametres réels obtenus par un algorithme d’apprentissage comiolialg

GIS (Generalized Iterative Scalinff)D72, BPP96] ; ces parametres fixent le poids de chaque

fonction caractéristique(w?) est une constante de normalisation, calculée afin d’obtenir :

Z PMaxEnt(wi’wi_l) =1 (251)

Wi

Ces modeéles permettent ainsi de combiner différents types d’'informatiomauiére élé-
gante. En effet, le modéle combiné est appris directement, au lieu d’étraugiaenombinai-
son de modeéles appris séparément. Néanmoins, I'inconvénient majeurtyfgeate modele
est le temps de calcul élevé, aussi bien lors de son apprentissagesjde sun utilisation, le
nombre de fonctions caractéristiques pouvant atteindre plusieurs milliensub, ces modéles
n’ont pas encore permis d’obtenir de réduction significative de la pet@l&0001].

2.4.7.4 Modeles a base de réseaux de neurones

Il peut étre intéressant de pouvoir exprimer une similarité entre mots. &n sffa phrase
« les fantdmes dansent entre les arbrespprésente dans le corpus d’apprentissage, il devrait
étre possible de généraliser la phrasdes lutins courent dans la foréten lui donnant une
probabilité voisine, en s’appuyant sur le fait faatomesetlutins ont des réles grammaticaux
et sémantiques similaires (il en est de méme pabrres et forét ainsi que poudansentet
courentou encordesetdeg. L'approche basée sur desseaux de neuron¢BDVJO03] permet
d’exprimer une similarité entre mots. Dans cette approche, chacun des nvotsadiwlaire est
représenté par un vecteur gecaractéristiques, avee < |V| (m = 30, dans [BDVJO03]).
Deux mots ayant des roles syntaxiques et sémantiques similaires aurontesingcteurs de
caractéristiques proches.

La probabilitéP(wi\wjf:lH) est représentée par une fonctigtw;, ..., w;—n+1). Cette
fonction se décompose en deux parties et est illustrée par la figure 2.2.

Une matriceC' de dimensionV| x m permet tout d’abord d’obtenir le vecteur de carac-
téristiques de taillen, pour chacun de§/| mots du vocabulaire. Ensuite, le réseau de neu-
rones prend en entréa x (n — 1) valeurs, correspondant aux vecteurs de caractéristiques
(C(wi—p+1),--.,C(w;—1)) des mots de I’historiqua;jf:}LH. La couche de sortie comporte
|V| neurones, soit un pour chague mot du vocabulaire. Ainsi, pour urritni.%rmf:}Hrl donné,
la j© sortie correspond a la probabilif&(w;, [w., . ;), w;, étant lej® mot du vocabulaire. Le
réseau de neurones comporte également une ou plusieurs coudhésscainsi que d’éven-
tuelles connexions directes des neurones de la couche d’entréeuridecla couche de sortie.

La projection des mots dans le nouvel espace de représentation,-diestiéurs vecteurs
de caractéristiques (représentés par la matrieainsi que les poids du réseau de neurones

sont appris de maniére simultanée.
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sortiej : P(w;, |w/_, ;)

couche de sortie

i couche(s) cachée(s)

couche d’entrée

Wi—n+1 Wi—n+42 Wi—1

FiG. 2.2 — Architecture du modéle de langage a base de réseau de neurones.

Parmi les premiers résultats obtenus avec ces modéles de langage atéasaude de neu-
rones, [SG04] ont obtenu une baisse du taux d’erreur de 22,6 % &2 1efremier taux étant
obtenu avec un modéle 4-gramme. Ces modéles de langage permettenegussidie en
compte un historique plus long, le nombre de neurones en entrée du ééaegproportionnel
a la longueur de I'historique. Malgré les améliorations apportées par [MBQS diminuer le
temps de calcul lors de I'apprentissage du modéle de langage ainsi qde ks utilisation,
ces temps de calcul restent trop élevés. Ces modeles de langage canséarenoins une
approche prometteuse.

2.4.7.5 Modeles a base de mélange de phrases

Il existe généralement différents types de phrases, dans un cdrpesit alors étre in-
téressant de regrouper les phrases en fonction de leur théme, deyleur. £t de modéliser
séparément chacun d’entre eux, sur une sous-partie du corpyseitissage [IOR94, 1099].

La probabilité d’'une phrase est alors calculée en utilisant chacun destsudéles de
langage correspondant aux différents types, de la fagon suivante :

PMelPhr wz‘q) Z Ot Pt UJ1|‘I) )) (252)
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avec P, (w;|®(h;)) la probabilité donnée par le modéle de langage correspondant au type de
phrases; et o; les paramétres d'interpolation des phrases, correspondant auabpitéls
a priori de chacun des types de phrases, et calculés afin d’obtenir :

T
Y o=1. (2.53)
t=1

Ce modeéle de langage peut aussi étre interpolé avec un modéle de lapgagesar le
corpus d'apprentissage global, I'équation 2.52 devenant ainsi :

T
Prterpne (wil®(hi)) =Y ov [M Po(wi|®(hi)) + (1= Ap) Plw;|®(h;))] (2.54)

t=1

avec)\; les poids d'interpolation.

L'identification des types de phrases présents dans le corpus ddigpegje se fait généra-
lement de maniére automatique [Goo01, 1099], en minimisant la perplexité deseghlLors
de cette classification, les probabili@griori des types; sont calculées simultanément.

La séparation des phrases selon leur type permet une estimation plussfipr@abilités et
permet d’obtenir de meilleurs résultats qu'avec un modédeamme global [Cla99]. Toutefois,
le modéle de langage obtenu est de taille plus importante, proportionnelle avendentypes
de phrases qui peut aller de plusieurs dizaines a plusieurs centamgisid)cette approche est
surtout bénéfique lorsque la taille des corpus d’apprentissage estamigdiGoo01].

Les deux derniers types de modéles de langage que nous présentoteamiisont ba-
sés sur une approche statistique mais s’appuient plus particulieremetgssoonnaissances
structurelles. lIs offrent ainsi un compromis entre les deux approthesigelle et statistique.

2.4.7.6 Grammaires probabilistes hors-contexte

Comme présenté dans la section 2.3, une grammaire peut représenteragelpagdes
régles, I'enchainement de celles-ci permettant de décrire la structsigghdeses. Les gram-
maires hors-contexte permettent de décrire des langages régulierenGages sont relati-
vement simples et non-ambigls. Les langages naturels, quant a eti, 8w nature plus
complexe et peuvent présenter de nombreuses ambiguités. Ainsi, ase pleut étre décrite
par plusieurs suites de régles. L'approche probabiliste des grammanesdntexte [MS99,
JWSF95] permet de prendre en compte les différentes dérivations possibfesghrase.

Une grammaire probabiliste hors-contexte GPHEn anglais Probabilist Context-Free
Grammal) est définie par :

— un ensemble de terminaux, correspondant aux mots du langagé avecw;, € V';

— un ensemble de non-terminaux, correspondant aux objets grammatidsipix; :

— un symbole de départN; ;
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— un ensemble de regles de dérivatidnV; — £;} avecé; une séquence de terminaux et
de non-terminaux;

— un ensemble de probabilités (évaluées automatiquement sur des corpaté}iasso-
ciées aux regles et tel que :

Vi, Y P(N;—¢&)=1 (2.55)
J

Une probabilité est associée a chaque dérivation possible d’uneepbtra®rrespond au
produit des probabilités de toutes les régles qui composent la déridatiarprobabilité d’'une
phraselV est alors calculée a partir des probabilités de I'ensemble des dérivatiproui lui
sont associées, de la fagcon suivante :

Peprc(W) = Y P(d). (2.56)
deDw

La table 2.1 présente un exemple de grammaire probabiliste hors-contestagiaglle S,
GV, GP, GN, V et P sont des non-terminauxegarde les gensaveg danset des fleursont
des terminaux. Dans cette table, les regles de la grammaire sont donngksiapeobabilité.

S — GVGP 0,7 V — regarde 1

S — VGN 0,3 GN — lesgens 0,3
GY — VGN 10 P — avec 0,6
GP — PGN 1,0 GN — desfleurs 0,2
GN — GNGP 0,5 P — dans 0,4

TAB. 2.1 — Exemple de régles d’'une grammaire probabiliste hors-contexte.

En utilisant cette grammaire, la phrasegarde les gens avec des fleupgett étre associée
a deux dérivations, qui sont représentées par les arbres symaxdiget d, (voir figure 2.3).
La probabilité associée a I'arbdg est alors :

P(d;) = P(S— GV GP)
xP(GV — V GN) x P(V — regarde x P(GN — les gen$

xP(GP — P GN) x P(P — aveg x P(GN — des fleur$ (2.57)
= 0,0252.
La probabilité associée a I'arbre de dérivatibrest calculée de la méme fagon :
P(d3) = 0,0054. (2.58)

La probabilité finale de la phrase est alors :

P(regarde les gens avec des fleuss P(d;) + P(d2) = 0,0306. (2.59)
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S
s / \
/ \ \ GN
GV GP GN GP
\% GN P GN P GN

regarde les gens avec desfleurs regarde les gens avec des fleurs

(a) Arbre de dérivatior . (b) Arbre de dérivationls.

FiG. 2.3 — Arbres de dérivation correspondant aux successions [assdiéregles appliquées,
pour la phrase regarde les gens avec des fleurs »

Ces modéles de langage a base de grammaires probabilistes hors-coatmddent de
prendre en compte des dépendances plus longues ainsi que des titiosrsar la structure
syntaxique des phrases. Cependant, cette modélisation est relativerdienise en termes de
calculs. De plus, il est difficile de déterminer 'ensemble des regles éétiie langage et per-
mettant d’obtenir une grammaire suffisamment robuste. C’est pourquaniipkitét adaptés
a des taches dont la grammaire associée est relativement simple. Par exampleonnais-
sance de parole, pour un systéeme d’interrogation de noms de restali8595] diminuent
le taux d’erreur sur les mots de 34,6% (en utilisant un modéle bigramme) a 296Ut e
lisant une grammaire probabiliste hors-contexte. En revanche, pouécime plus complexe
de reconnaissance de phrases manuscrites, [ZCBO06] n’obtienmeanedfaible réduction du
taux d’erreur sur les mots (de 20,7 % a 20,6 %), en combinant une grammali@bpiste
hors-contexte avec un modéle bigramme.

2.4.7.7 Modeles de langage structurés

Lesmodéles de langage structurgJ00, Cha01] sont basés sur des grammaires lexicali-
sées. Dans ce type de grammaire, un mot joue le rététdepour chaque constituant détecte.
L'exemple illustré par la figure 2.4 donne I'arbre de la dérivation partielléadehrase
« des enfants construisent un bonhomme de neige dans le jardin pengeiatradio passe ta
chanson préférée.»
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constituant 1 constituant 2

/\

construisent
GV

\
bonhomme
GN
bonhomme
GN
bonhomme dans
GN GP
enfants de jardin
GN GP GN
des enfants = construisent un bonhomme de neige dans le jardin . pendan
DTS NNS VP DT NN P NN P DT NN P

FiG. 2.4 — Arbre de dérivation partielle, pour la phrasges enfants construisent un bonhomme
de neige dans le jardin pendant que la radio passe ta chanson préférée »

Dans cette dérivation, les mots associés aux feuilles sont accompaglets daquette
POSet les nceuds sont annotés avec la téte et le type (groupe nominal, gesbpé ) du
constituant auquel ils sont associés. Par exemple, pour le premier camstiesest un déter-
minant pluriel,enfantsest un nom pluriel et la téte de ce constituanteggants ce constituant
étant un groupe nominal (no@N dans le type associé a la t&efants.

Le mot pendantest alors prédit a partir des tétes des deux constituants qui le précédent,
c’est-a-direenfantset construisentet non a partir des mots etjardin, comme ce serait le cas
si un modéle trigramme était utilisé.

Le calcul des probabilités, dans ce type de modeéle, est ainsi conditiamniésptétes des
constituants. La probabilit® (w;|®(h;)) est ainsi donnée par

; > dewi P(wisho1.4,hoq) x P(d)
Pyrs(wi|wi™) = 1
' Zdewi_l P(d)

(2.60)

avecd la dérivation associéedl eth_; 4 ethg 4 les tétes des deux derniers constituants de la
dérivationd.

Les modeles de langages structurés permettent de prendre en comptpeedatices a
longue distance. Néanmoins, ces modéles de langage sont aujourttbue ¢rop colteux en
termes de temps de calcul pour gu'ils puissent étre utilisés de maniereefimas un systéeme
de reconnaissance.
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2.5 Bilan

Nous avons présenté quelques unes des technigues principales desatiodédu lan-
gage parmi les nombreuses techniques existantes. Cependant, corapematiaux modéles
n-grammes qui sont les modeéles de langage standards de la littérature, lda ghgautres
techniques ne permettent d’obtenir que peu d’amélioration des perfoemabe plus, cette
relative amélioration s’accompagne généralement d’une augmentatiadémaie de la com-
plexité du modéle de langage ou encore du temps de calcul nécessaisepatitisation.

Dans notre systéme de reconnaissance d’écriture manuscrite, poannfiatfque nomade,
nous souhaitons utiliser des modéles de langage peu colteux aussi teemende temps de
calcul gu’au niveau de leur complexité (qui peut s’exprimer par leunbre de paramétres,
notamment). C’est pourquoi, dans le cadre de cette thése, nous awisiglehnous focaliser
sur les modéles-grammes ainsi que sur les modéleslasses, ceux-ci permettant d’obtenir
un compromis intéressant entre les performances obtenues et la taille die chetEngage.

Dans la suite, nous étudierons la maniére de coupler ces modéles de lgageef-
ficacement possible avec le systéme de reconnaissance, en corisig@iament des com-
binaisons de ces modéles de langage afin de tirer partie de leurs spéciiicitésn tenant
compte de l'intégration la plus pertinente avec le systeme de reconnaisSancdes utilise-
rons également en association avec d'autres informations, dans ledeagremiers travaux
sur la vérification de la validité des résultats de reconnaissance et latanréventuelle de
ceux-ci, en se basant sur une nouvelle représentation des hymottessronnaissance, sous
la forme de réseaux de confusion.
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Introduction

Dans cette partie, nous nous intéressons au développement d’un sgistegnennaissance
de phrases manuscrites. Cette reconnaissance se décompose aapksix& segmentation de
la phrase en mots puis la reconnaissance, a partir des segmentatiorsgpeogten utilisant des
connaissances linguistiques pour prendre en compte le contexte deda.fibea connaissances
linguistiques sont représentées par des modeles de langage.

Pour pouvoir, d’'une part, représenter 'ensemble des segmentatissibles et, d’autre
part, exploiter au mieux ces différentes alternatives, nous utilisorgrdpbes de mof©ONA97].
Ces graphes permettent de représenter, de fagcon compacte, lenthfénypothéses de seg-
mentation qui correspondent également aux différentes hypothésastsld_a reconnaissance
de phrase consistera alors a trouver le meilleur chemin, dans ce gréysioar{cdes chemins
correspond a une phrase possible). Cette approche est apmeléraum A Posterior{(MAP)
car elle cherche a maximiser la probabilité de la phrase résultat.

Pour pouvoir exploiter au mieux cette représentation, il faut veiller a celejgeaphe
conserve une taille raisonnable. En effet, des graphes de mots dedrmedaille occuperont
une place trop importante en mémoire et, de plus, leur exploitation sera égajgoseobl-
teuse en terme de temps de calcul. Nous nous attacherons a prendre snlaaombinatoire
liée a la taille des graphes de mots, dans les approches que nous poposer

Cette partie est composée de deux chapitres.

Nous présentons tout d'abord notre approche de segmentation deepkn mots, dans le
chapitre 3. Elle se base sur la caractérisation des espaces entre lestdiffdarties du tracé
manuscrit. Pour pouvoir permettre la proposition d’hypothéses de segimeratiernatives,
nous ajoutons également un indice de confiance sur le résultat de l#daedion des espaces.
Nous proposons alors d’étendre I'approche précédente, en utisintlice de confiance pour
ajouter des hypothéses supplémentaires de segmentation, dans le grapbes généré. Cet
ajout est réalisé en prenant en compte la combinatoire liée a la taille du graphe.

Dans le chapitre 4, nous présentons I'intégration de modéles de langagéedadre d’'une
reconnaissance basée sur I'approbtaximum A Posterior{MAP). Pour cela, nous utilisons
des connaissances sur la forme graphique des mots, ainsi que desaiidos lexicales et
syntaxiques. Nous détaillons deux approches permettant d’'intégraeradiére efficace, des
modéeles de langage, pour apporter des informations syntaxiques lorsed®mhmaissance de
phrases. La premiére approche proposée intégre les modéles declalimgatement lors de
I'exploration du graphe de mots, en prenant en compte son importancevidsdas autres
informations utilisées (graphiques et lexicales) et en considérant lesuéle problemes de
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segmentation. Dans la deuxiéme approche proposée, des modéles de Emmgacombinés et
utilisés a la fois pendant I'exploration du graphe de mots et pour réoeddemhypothéses de
phrases produites par cette exploration. Cela permet de tirer partieébificiigs des différents
modeles (plus grande précision de la modélisation, connaissancesrdé&neodélisées, par
exemple). Nous étudions enfin I'intégration de différents modéles de langagr chacune des
deux approches d’intégration, afin de trouver le meilleur tant au pointeeles performances
obtenues que de la place mémoire occupée.



Chapitre 3

Extraction automatigue des mots

3.1 Introduction

La reconnaissance de phrases manuscrites se déroule généralendenixestapes. La
premiére étape consiste en I'extraction de ses mots (ou segmentation deskagrnses mots)
de maniére automatique : celle-ci peut étre effectuée implicitement ou explicitemen

L'objectif de I'extraction explicite des mqgtproposée dans ce chapitre, est d’extraire les
mots manuscrits, du signal correspondant a la phrase manuscrite aatmmriNous souhaitons
également proposer plusieurs hypotheses de segmentation de la pbrasgassurer de la
présence de la bonne segmentation. Cet ajout devra se faire en auria@ambinatoire liée
au nombre d’hypothéses de segmentation. De plus, notre stratégie ctiextrde mots est
définie de maniére a pouvoir étre facilement étendue pour une utilisation ©okeé

La figure 3.1 illustre ces deux étapes. Le graphe de mots permet deergprdss diffé-
rentes hypotheéses de segmentation proposées.

signal - Extraction . graphe

en-ligne des mots de mots
extraction simple @v
des mots

génération d’hypothéses
de mots additionnelles

FiG. 3.1 — Principe de I'extraction de mots proposée.

Les travaux, présentés dans ce chapitre, ont été réalisés en cditabargec Francois
Bouteruche, de I'équipe IMADOC [QBAOQ7].

Dans ce chapitre, nous présentons notre méthode d’extraction explisiteats. Dans la
section 3.2, nous détaillons son principe, qui se base sur la caractéridasi@spaces inter-
traces. Nous présentons ensuite la construction du graphe de mots perchettaprésenter
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52 Chapitre 3. Extraction automatique des mots

les différentes hypothéses de mots ainsi extraites. Dans la section 3s3é¢temaons notre
méthode pour pouvoir traiter d’éventuelles sur- et sous-segmentationsmettant en cause
la classification de certains espaces inter-traces, tout en controlampdesité du graphe de
mots. Enfin, dans la section 3.4, nous présentons les résultats des erpaione menées.

3.2 Extraction simple des mots

L'objectif de I'extraction explicite des mots consiste a isoler chacun desestaembles de
traces correspondant aux mots de la phrase manuscrite considérée.

Notre tAche d’extraction de mots s’appuie sucdaactérisation des espaces inter-traces
du signal en-ligne représentant la phrase manuscrite a traiter. Nogsl&ams trois types
d’espaces inter-traces :

— espace intra-motespace entre deux traces, a l'intérieur d'un méme mot;;

— espace inter-matespace entre deux traces de deux mots consécutifs ;

— espace inter-ligne espace entre deux traces de deux mots consécutifs et situés sur deux

lignes consécutives.

La figure 3.2 donne un exemple de phrase manuscrite a traiter. Des exeligsieaces
inter-ligne, inter-mot et intra-mot sont aussi illustrés. Nous constatorss @ire la distance
entre deux mots peut étre proche de celle entre deux traces d’'un méme mot.

espace intra-mot

A
espace inter-mot

FIG. 3.2 — Exemple de phrase manuscrite.

A partir du résultat de la classification des espaces inter-traces, uhegdgpmots est
ensuite construit, pour représenter la segmentation obtenue.
Nous détaillons ces deux étapes, dans les sections suivantes.

3.2.1 Caractérisation des espaces inter-traces

L'algorithme de caractérisation des espaces inter-traces, donné Igarittame 3.1, ana-
lyse les traces au fur et a mesure de leur écriture : cela permet unei@xtars®e a une
reconnaissance d’'écriture « a la volée », ce qui constituait un de jexgits

Pour chaque trac&,,.,, nouvellement écrite, I'espace entre cette trace et la trace précé-
demment écritd’..; (aussi appelé&ace de référengeest caractérisé en I'un des trois types
d’espaces. Cette caractérisation est basée sur le calcul de la diAtafffzé entre deux traces.

En fait, le calcul de cette distance ne s'appuie pas seulement sur la téaéel@mment écrite
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Algorithme 3.1 : Algorithme de caractérisation des espaces inter-traces.

Données
les traces manuscrites de la phrase a reconnaitre;

Résultat:
les espaces inter-traces classés en espaces intra-mot, inter-mot digrmeter-

début
Initialisation

G RB initialisé avec les premiéres traces écrites, ordonnées temporellement;

tant que nouvelle tracer’,,,,,, écritefaire
détection des lignes de base de I'écriture;

calcul de la distanchj}g}“’ entre les traces,..; etT,ou0;
classification de I’espacéﬁgﬁ” entreT..r etThou;
mise a jour d&7RB;

fin

T,y Mais également sur un groupe de traces précédemment écrites, @Gppglé Reférence
de Basd GRB) : ce groupe de traces représente un contexte spatial relatif, parrappuel
la distanceﬁxfg}w peut étre comparée. La figure 3.3 illustre le calcul de la distamg;v,
ainsi que leG RB correspondant utilisé. Un classifieur est enfin utilisé pour caractéeser
pace inter-trace, en se basant sur la distaﬁm@"}w ainsi que sur d’'autres d'informations.

e

L ppd
— Pref ligne de base

k A ULL'! \‘QA.:,_ LAConnR .~ - ?,eizfgée/ /- ,— Supérieure
§ i ligne de base

FiG. 3.3 — Exemple de calcul de distanfie; ;" entre deux traces.

Dans les sous-sections suivantes, nous détaillons les différentes dapaigorithme de
caractérisation des espaces inter-traces.
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3.2.1.1 Initialisation

Au début de la tAche d’extraction de mots, le Groupe Référence deBaBeest initialisé
avec les premiéres traces écrites de la phrase manuscrite (voir stas-seivante).

3.2.1.2 Détection des lignes de base inférieure et supérieure

L'algorithme utilisé pour détecter ces deux lignes de base est le méme quetitis&ipour
la détection du corps des mots, dans notre systéme de reconnaissande (l@imchapitre 1,
section 1.4). Notre algorithme utilise, pour cela, un groupe de tracesegpait au moins trois
ou quatre caractéres : ce groupe de traces correspaRdkauprécédemment présenté.

Afin de déterminer le nombre de traces a conserver dag&Rl&, nous nous appuyons
sur lestraits descendants fondamenta(oir chapitre 1, section 1.4). Comme un caractére
est composé de un a trois traits descendants fondamentaux, noussonasiffisamment de
traces pour que I& R B courant contienne au moins dix traits descendants fondamentaux.

Le processus de détection des lignes de base, et ainsi celui de isaticié des espaces
inter-traces, peut débuter dés que le nombre de traces écrites cadeapmoins a dix traits
descendants fondamentaux : cela permet d'initialis&B. Ce premielGRB est aussi celui
utilisé pour la caractérisation des premiers espaces inter-traces, bitgsquemiéres traces
appartiennent a celui-ci.

3.2.1.3 Calculdela distanceﬁ;}g}w

Comme nous travaillons sur de I'écriture latine, la premiére trace d’'un nouveaest le
plus vraisemblablement située a la droite de la derniére trace du mot prédéoiencalculer
la distanceﬁx:}g}w (voir figure 3.3) entre la derniere trace écfite ; (appelée ausdrace de
référence et la trace qui vient d'étre écritg,,..,, nous proposons d'utiliser la distance en
entre le point le plus a droite de la trafg ¢ et le point le plus a gauche de la tréd6g,,,,,

nouv

Axref =Xprg — .’ﬁde (31)

nouv ref

avecPl3.. le point le plus a gauche dg,,., etPfff le point le plus a droite d&,.;.

Comme l'algorithme de caractérisation des espaces inter-traces est eomgunigre a pou-
voir étre étendu a la reconnaissance « a la volée », nous voulons é\stétapes de pré-
traitements qui sont généralement effectuées sur le signal afin deecateg problémes d'in-
clinaison des caractéres ou de la ligne d’écriture ou encore de taille ideséras. Notre dis-
tanceAz; 1 doit ainsi étre insensible a ces variations d’écriture.

Afin de traiter le probléme de l'inclinaison des caractéres (en anglais), nous ne consi-
dérons que les points situés entre les lignes de base inférieure et supéhiasi, les points
P9 etPfff seront choisis parmi les points contenus entre ces lignes de base. ®amsple
donné par la figure 3.4, si le point le plus & droite du sat était choisi, un espace intra-mot
serait détecté comme ce point est a droite du pBifjt,,.
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ligne de base

supérieurK

ligne de base
inférieure

FIG. 3.4 — Choix des point&. .. etPfjf pour traiter le probléme d’inclinaison des caractéres.

Afin de pallier au probléme de l'inclinaison de la ligne d’écriture (en angskisy, seules
les derniéres traces écrites avdit,, sont conservées dansdél B, qui est ensuite utilisé
pour effectuer la détection des lignes de base.

3.2.1.4 Classification de I'espac&] ;"

Une fois que la distancaz; 7" a été calculée, nous utilisons uéseau de neurones a
fonction a base radial@RBFN) pour classer I'espace inter-trace. Les entrées de ce résetiu
les suivantes :

— la longueur de I'espace inter-traces courant, relativement aux tpa¢eédentes : cela

correspond a la distanc®z; 7" ;

— des informations sur les tailles relatives des espaces inter-tracedgmécecela corres-
pond aux distanceAz;;"” maximale et médiane, dans le groupe de référence courant
GRB;

— des informations pour I'identification des espaces inter-lignes : cetteriaf@mn est don-
née par la distance entre le haut de la boite englobante de ldliyageet la ligne de
base inférieure.

Les sorties du RBFN sont les scores associés a chacune des trags otéesst-a-dire I'es-

pace intra-mot, I'espace inter-mot et I'espace inter-ligne. Le type ded&espter-trace consi-
déré est ainsi celui associé a la classe ayant obtenu le score le pkis élev

3.2.1.5 Miseajour duGRB

Une fois I'espacdy'?}'” classe, la trac#),.., est ajoutée au grougeR 5. La trace la plus
ancienne temporellement, dansd&k B, peut ensuite étre supprimée s'il reste au moins dix
traits descendants fondamentaux aprés sa suppress@R 8u

La gestion du7 R B peut étre vue comme une fenétre glissante, qui se déplace au fur et a
mesure de I'écriture et du traitement des traces. Cette gestion est atarsligaement adaptée
pour une extraction des mots « a la volée ».
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3.2.2 Construction du graphe de mots

A partir des résultats de la caractérisation des espaces inter-trace;amstruisons un
graphe de mots. A chaque fois qu’un espace inter-ligne ou inter-moétstté, un nceud est
construit : chaque nceud représente ainsi une frontiere de segmeetatierdeux mots. Les
arcs, quant a eux, regroupent les traces telles que les espacedsairgerentre chacune des
traces d’'un arc sont des espaces intra-mots. lls représentent aimsitte manuscrits détectés.

La figure 3.5 donne un exemple de graphe de mots construit a partir deatiérégation
des espaces inter-traces de la phragenerally the same level of living costs less in the country
than in the city » Nous constatons que les mditang et countrysont sur-segmentés alors que
les mots« than in »sont sous-segmentés.

WWQLU& R sorwe. Maqp—&;f-v\r“cs-(\-xm

extraction des mots sous-segmentation

—

~—— ~—
sur-segmentation sur-segmentation

FiG. 3.5 — Exemple de graphe de mots, construit a partir de I'extraction simple desimioe
phrase manuscrite.

Pour pouvoir gérer les éventuelles sur- et sous-segmentations emajbesahypothéses
alternatives d’extraction de mots, tout en contrélant la taille du graphes é@mndons notre
algorithme de caractérisation des espaces inter-traces.

3.3 Prise en compte de plusieurs hypotheses d’extraction

Pour s’assurer de la présence des extractions correctes des neagsjution pourrait étre
de considérer toutes les hypothéses d’'extraction possibles des thasespbrase. La com-
plexité du graphe serait alors €07?), en termes de nombre d’arcs, avEde nombre de
nceuds (qui correspond aussi au nombre de traces composantda)phra

Pour des problémes de stockage du graphe en mémoire ainsi que de tecafiutors
de I'exploitation du graphe, cette solution n’est pas raisonnable. Delplpsise en compte
d’un trop grand nombre d’hypothéses de segmentation ajoute surtoutiticlest-a-dire des
segmentations incorrectes. Cela risque d'apporter des erreursgeltaisptiase de reconnais-
sance de phrases sur le graphe de mots. Les expérimentations pesantgéa section 3.4
confirment cette idée.
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Il est donc important de choisir les hypothéses d’extraction de mots ajal#gs$e graphe,
afin gqu’elles soient les plus pertinentes possibles. Pour cela, nouappugons sur un indice
évaluant la confiance en le résultat de la caractérisation des espacéauds.

Nous détaillons, dans les sous-sections suivantes, le calcul de cet dedaonfiance ainsi
gue son utilisation pour créer de nouvelles hypothéses d’extraction devisais a traiter les
éventuels probléemes de sur- et sous-segmentation.

3.3.1 Ajout d’'un indice de confiance sur la caractérisation ds espaces

Afin d’évaluer la fiabilité de la premiére réponse de la classification desespater-
traces, nous associons imuice de confiancau résultat du RBFN. Si cet indice de confiance
est trop faible, la seconde réponse du classifieur est aussi cagsidér

Lindice de confiance utilisé correspond a la différence reladigf;.,2 entre les scores
des deux meilleures classes. Nous apprenons unsseuil siqe- Sur cet indice de confiance, en
utilisant un rejet d’ambiguité [MAOG]. Ce type de rejet permet d’'apprenair seuil en fixant
le pourcentage d’'éléments qui doivent étre rejetés c’est-a-dire, icouecentage d’'espaces
inter-traces qui doit étre reconsidéré. Si I'indice de confiafigef;,,2 est inférieur a ce seuil
appris, la premiére réponse du RBFN peut étre reconsidérée et plethéges additionnelles
d’extraction de mots peuvent étre générées.

3.3.2 Extension du graphe de mots

Les indices de confiance associés a chacun des espaces intepéiasetent maintenant
d’ajouter des hypothéses additionnelles d’extraction de mots (représepaédes arcs, dans
le graphe de mots).

Afin de contréler la taille du graphe de mots, lors de ces ajouts d’arcs noassimposons
des limitations. Tout d'abord, les espaces inter-lignes sont consid@énéme étant correcte-
ment détectés et ne seront pas remis en cause. Les autres restriaticersient les éventuelles
sur- et sous-segmentations, dont nous détaillons le traitement dansdgsapdies suivants.
Ces limitations ne sont pas trop restrictives puisqu’elles permettent d’idertifieectement
99,54 % des segmentations correctes, dans I'ensemble de test.

3.3.2.1 Traitement des éventuelles sous-segmentations

Pour limiter la création d’arcs supplémentaires, nous considérons que leandmimots
potentiellement sous-segmentés (représentés par un méme arc) neétrepaupérieur a
trois. Un arc du graphe de mots initial sera ainsi séparé en au plus troesp@&ette approxi-
mation est raisonnable puisque, dans la base de test, seules 4,8 % dssgsnestations ne
pourront pas étre corrigées.

Afin de choisir les potentiels points de séparation d’'un arc donné, sesessiptra-mot qui
ont une distancé\z;.7r positive et un indice de confianegf fop2 inférieur au seuil de re-
considération,...onsider SONt ordonnés selon leur indice de confiance croissant. Ensuite, seuls
au plus les deux premiers espaces intra-mot ainsi classés sont céssidérme de potentiels
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espaces inter-mot. Des arcs et des nceuds additionnels sont alorsaquéés des traces de
I'arc courant considéré, comme illustré en pointillé sur la figure 3.6.

génération

AroR 7% o W\Z‘L’:{‘L d'arcs et de nceuds

FiG. 3.6 — Exemple de création d'arcs et de nceuds, pour traiter une gasygation.

3.3.2.2 Traitement des éventuelles sur-segmentations

De la méme facon que pour le traitement des éventuelles sur-segmentatisnspnsideé-
rons qu’un mot ne peut pas étre sur-segmenté en plus de trois parsemcsejoutés regrou-
peront au plus trois mots. Avec cette limitation, nous ne pourrons pas renmettaeige 2,4 %
des sur-segmentations, présentes dans la base de test.

Afin de traiter ces éventuelles sur-segmentations, nous considérapgedaupe de trois
arcs consécutifs. Si un ou deux espaces inter-mot (représenttss peneuds du graphe) ont
leur indice de confiancé:if f;,,2 inférieur au seuil de reconsidération.consider, des arcs
additionnels sont créés, comme illustré en pointillé sur la figure 3.7.

génération
d’'arcs

@‘VVLO’HOVL/ - £ Mmonhon

FiGc. 3.7 — Exemple de création d’arcs, pour traiter une sur-segmentation.

De plus, ces arcs ne peuvent étre créés que sile nombre de traitsaegsdondamentaux
gu'ils contiennent est inférieur a 25. Cette limite correspond au hombraite descendants
fondamentaux du mot le plus long de notre vocabulaire.

3.3.2.3 Création du graphe de mots final

Le graphe final est obtenu aprés avoir traité chacune des sur-sesegmentations.

La figure 3.8 donne le graphe de mots complet résultat de I'extraction des poatsla
phrase manuscrite déja présentée par la figure 3.5. Les arcs et rapiédentés en pointillé
rouge correspondent aux ajouts effectués pour traiter les surugtsggmentations initiales.
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Nous remarquons ainsi qu'il existe maintenant un chemin correspoadafonne segmenta-
tion de la phrase en ses mots.

< *
h .

BN
>4

FiG. 3.8 — Exemple de graphe de mots complet, construit en reconsidéramezdiassifica-
tions d’espaces inter-traces (en pointillé, arcs et nceuds ajoutés).

3.4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les expérimentations menées sactl@xmutoma-
tique des mots. L'approche proposée s'appuie sur la générationaligges additionnelles en
se basant sur un seui}...nsider- L'Objectif de ces expérimentations est de trouver le seuil qui
permet d'assurer la présence de la segmentation correcte de la panade draphe de mots
généré, tout en contrdlant la taille de ce graphe.

Nous introduisons tout d’abord les données manuscrites utilisées, amseg différents
indicateurs qui nous permettent de comparer les différentes stratégigeétu

3.4.1 Cadre expérimental
3.4.1.1 Bases manuscrites

Les phrases manuscrites ont été saisies stiabletPCa 'aide d’'une interface de saisie
développée pour cette campagne de saisie. Le protocole de saisie n'iaygoise contrainte
sur le style d’écriture. Cependant, les phrases ne comportent quetdesienuscules.

Chaque saisie comporte au maximum 20 phrases, choisies aléatoirementgsndu
COrpusSBrownsq;sie (VOIr section 4.5.1.1).

La base compléte est constituée de 942 phrases, saisies par 42 sripeite base est
séparée en une base d'apprentissage et une base de test. LEsisticues de ces deux bases
sont données dans la table 3.1.

La base d’apprentissagiiisie,), est utilisée pour optimiser les paramétres liés a I'extrac-
tion des mots, c’est-a-dire pour apprendre le RBFN utilisé pour la clasgificdes espaces
inter-traces ainsi que pour calculer les seuijls.,siqer COrrespondant au pourcentage de clas-
sifications d'espaces inter-traces a remettre en cause. La base$ie tést.,; est utilisée pour
I'évaluation des stratégies proposees.
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TAB. 3.1 — Caractéristiques des bases de phrases manuscrites d'appgergisde test.

Statistiques BaseSaisie,,, | BaseSaisiees
Nombre de scripteur& 25 17
Nombre de phrases 517 425
Nombre de mots 8 047 6 362
Nombre de traces 32 288 24 987

3.4.1.2 Mesures de performance

Pour évaluer I'extraction automatique des mots (ainsi que la reconnasdas@hrases,
dans les chapitres suivants), nous présentons des indicateursgraipless de mots construits.

Densité du graphe OG) Elle permet d’évaluer la taille du graphe de mots, en nombre d’arcs,
relativement au nombre de mots composant les phrases :

nbarcs

DG =

x 100 (3.2)

nbmots

avecnb,,.s le nombre d’arcs présents dans le graphésg},:s le nombre de mots a reconnaitre.

Taux de présence des arcsI{PA) |l évalue le pourcentage des arcs du graphe qui corres-
pondent a des mots a reconnaitre :

résents
nbh

TPA=—""%__ %100 (3.3)

NOayrcs

résents

avecnbhcs * le nombre d’arcs du graphe correspondant a des mots a reconnaitre.

Taux de présence des motsi{PM) Ce taux permet de mesurer le taux de reconnaissance
maximal pouvant étre atteint :

résents
nbp m

TPM = —™0ts % 100 (3.4)
NOmots
avecnb? *¢"*m |e nombre de mots & reconnaitre présents parmilesots des listes de mots

candidats, données par le systéme de reconnaissance de mots RE&IBbmiciées aux arcs
du graphe de mots.

Taux de reconnaissance des mot§'®M) Pour évaluer la reconnaissance de phrases (pré-
sentée dans les chapitres suivants), nous n'utilisons pas le taux dmaesance sur les
phrases. En effet, il suffit qu’'un mot ne soit pas correctement recpour que la phrase ne



Expérimentations 61

le soit pas, elle aussi; les phrases longues se trouvent alors paréimeigr pénalisées. Nous
utilisons alors lgaux de reconnaissance sur les malsgfini par :

TRM = "mots = niiofs — Mimsis x 100 (3.5)

Nbmots

avecnbuss! le nombre de substitutions de mots entre la phrase a reconnaitre et la ghrase r

mots
sultat etnb, >P" le nombre de suppressions de mots de la phrase a reconnaitre. Polar calcu
le nombre minimal de substitutions et de suppressions pour passer deda alieonnaitre a
celle en résultat, nous utilisons une distance d’édition (distance de Daieranshtein [Dam64]).
Le colt de chacune de ces opérations est fixé a 1. Classiquememntatiopél’insertion d’'un
mot dans la phrase résultat n’intervient pas dans ce calcul mais il intedaes celui de la

précisiondes mots, indicateur que nous n’utilisons pas ici.

Taux d’erreur sur les mots (I'EM) Ce taux donné par rapport au taux de reconnaissance
des mots et correspond a:
TEM =100 — TRM. (3.6)

3.4.2 Choix de la meilleure stratégie d’extraction des mots

Notre tache d’extraction de mots, présentée dans ce chapitre, comperié&tape qui
permet I'ajout d’hypothéses de segmentation supplémentaires, partrappatre extraction
simple. L'ajout de ces hypothéses est contrdlé par le seuil,,siqe, 2pPris automatiquement
a partir du pourcentage d’hypothéses de segmentation initiales a remetinesen ¢

L'objectif des expérimentations présentées est de trouver leseuil s;4e- qui correspond
a la stratégie permettant d’obtenir le meilleur compromis entre 'augmentation de ladtaille
graphe et la présence de la bonne segmentation dans ce grapheelRpuous comparons
différentes stratégies de segmentation, qui ne different que par lEUEse oy sider-

Lafigure 3.9illustre la comparaison de 5 stratégies de segmentation, entet pesapport
a la segmentation manuelle, qui correspond a la vérité terrain. Nous identisrstratégies
par le pourcentage de classifications d’espaces inter-traces remisassen La comparaison
est effectuée sur la baskuisie,,,. Cette comparaison est effectuée en terme®de T'P A
ainsi que der'PM et TRM, pour évaluer I'impact des stratégies de segmentation sur la re-
connaissance des phrases, qui constitue le but final. Pour le taugatmagssance des mots,
les résultats ont été obtenus en utilisant un modéle de langage bigramme @aoétdis
concernant l'intégration des modéles de langage ainsi que les résubagsmiFimentations
correspondantes, voir le chapitre 4).

Nous observons une augmentation significative des trois taux présenmp@ssant d’'une
extraction automatique simple des mots a une segmentation ajoutant des hypatte¥sa-
tives, a partir de 10 % de résultats de classification inter-traces remis & €Gaite augmenta-
tion des taux se stabilise ensuite assez rapidement et le taux de recaoroeatesmmots décroit
méme légerement. Cette petite baisse peut s'expliquer par le fait que I'ajgpiodhéses alter-
natives d’extraction de mots ne rajoute vraisemblablement que du bruit, peshieéges ajou-
tées représentant essentiellement des mauvaises segmentations. Lgmutd’Hgpothéses
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Densité ) Taux (%)
8 : % 100
7 L

- 95
6+ »
- 90
5 L
B 4085
4 L
3L TRM _ - - 80
. -
. - -
2 T
- . - 75
-+ : +
| | ] | | | 70
reconsider. reconsider. reconsider. reconsider. reconsider. manuelle
0% 10% 20% 40% 60% (vérité terrain)

Stratégies de segmentation

FiG. 3.9 — Comparaison des différentes stratégies d’extraction de mots.

alternatives de segmentation, nous constatons également que la densi@lul augmente
guasiment linéairement, sans stabilisation.

La meilleure stratégie d’extraction automatique des mots correspond dotie guieap-
proche le plus les résultats obtenus avec une extraction manuelle, maxinmsamesatrois
taux présentés et minimisant la densité du graphe de mots, pour controler ldaaitidui-ci.
Nous considérons alors que la meilleure stratégie d'extraction automatiquetsieorrespond
a cellereconsidérant 20 % des classificaticess espaces inter-traces (correspondant a un seuil
oreconsider = 0,84) : cette stratégie de segmentation sera utilisée dans les différeréamexp
tations sur la reconnaissance des phrases, présentées dansiteschiaipants. Nous aurions
pu choisir la stratégie reconsidérant 10 % des classifications des gsptaretraces mais,
comme la densité du graphe n'augmente pas beaucoup en passant a 20c¢ndelération
des classifications, le choix de cette stratégie basée sur la reconsiddeafl6rto des classi-
fications pourrait permettre de plus grandes améliorations des perfamanis de I'étape de
reconnaissance des phrases.
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Nous comparons maintenant les mémes stratégies que précédemment massaudéatbst,
pour montrer le pouvoir de généralisation de la base d’apprentissapaskal’apprentissage
est utilisée pour choisir la meilleure stratégie d’extraction des mots et nolmgotérifier que
c’est aussi la meilleure, sur la base de test. La table 3.2 regroupe airésidsits obtenus en
comparant les mémes stratégies que précédemment, en utilisant les mémes nsdicateu

TAB. 3.2 — Comparaison des différentes stratégies d’extraction de mots, sigelaé test.

Stratégie d’extraction des mofsDG TPA TPM TRM
Manuelle 1,00 | 100,00 %]| 93,70 % | 88,48 %
0% | 0,99| 89,86% | 84,38% | 79,77 %
Automatique 10%| 1,58 | 97,94 % | 91,92 % | 86,20 %
avec 20% | 2,04 | 98,85% | 92,72 % | 86,52 %
reconsidération 40% 2,71 | 99,21% | 93,05% | 86,53 %
60% | 3,19 | 99,20% | 93,05% | 86,44 %

Nous obtenons les mémes conclusions que sur la base d’apprentissegyaaequant que
I'ajout d’hypothéses de segmentation permet d’augmenter de 7 & 9 % kreniff tauxT P A,
TPM etTRM), par rapport & une extraction automatique simple des mots. Pour la stratégie
avec 20 % de reconsidération, le taux de reconnaissance des motd@a8sé7 % (avec une
extraction simple des mots) a 86,52% : cela correspond a une réductiovereatd3,4 % du
taux d’erreur sur les mots. De plus, ces trois taux sont relativemengsaie ceux obtenus
avec I'extraction manuelle qui constitue la vérité terrain (taux en moyenne% aférieurs).
Enfin, la densité moyenne des graphes de mots reste raisonnable.

Ces trois indicateurs permettent aussi d’identifier différents typesediesqui pourront
ensuite étre corrigées en optimisant différentes parties du systéme deamssance : 18P A
permet de détecter les erreurs issues de la génération des hypotheegmeéntation alors que
le T PM permet de mettre en évidence les erreurs du systéme de reconnaissainte etegue
le TRM permet la détection d’erreurs provenant du systéme de reconnaistapleases.

3.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche pour I'extragtonatique des mots
des phrases manuscrites, de maniére explicite. L'approche que rmmss@oposée est basée
sur la classification des espaces inter-traces de la phrase, a l'aidRBREN. Cela permet
d’identifier les traces de chacun des mots de celle-ci.

Afin de pouvoir éventuellement remettre en cause les résultats de cetteadtissifinous
avons introduit une stratégie de reconsidération des espaces inteydiasi caractérisés. Cette
remise en cause est basée sur des seuils appris automatiquement. Cefierétapd’ajouter
des hypothéses alternatives d’extraction de mots, dans le graphe déoubés contrélant sa
taille. L'ajout de ces hypothéses permet d’augmenter significativementixedtarcs corres-
pondant a de bonnes extractions de mots.
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Chapitre 4

Intégration de connaissances
linguistiques pour la reconnaissance
de phrases

4.1 Introduction

La reconnaissance de phrases manuscrites permet de reconnaitne dha mots d’'une
phrase, segmentée au préalable (la segmentation peut aussi étreéeffamtjointement a la
tache de reconnaissance). Pour ce faire, des connaissancedilingsisont associées aux
informations de nature plutét graphique, issues du systéme de recamuaisie mots.

Nous nous intéressons ici aux informations au niveau syntaxique. Latiklisde ces connais-
sances permet de tirer partie du contexte des mots pour lever des ambigiuiés seconnais-
sance isolée. Pour intégrer ces informations, nous nous appuyounsesveprésentation des
hypothéses de segmentation sous forme de graphe de mots, comme illustriégpae k. 1.

Le graphe de mots est obtenu a l'issue de I'extraction des mots (voir ch@pitte mo-
dule de reconnaissance de phrases recherche ensuite le meilleur claeile diraphe de
mots, en utilisant notre systéme de reconnaissance de mots RESIFMoteponmaitre cha-
cun des mots manuscrits associés aux arcs du graphe, et en intégilantedg des connais-
sances linguistiques grace amnodéles de langagée résultat de cette étape est une liste de
M-meilleures phrases correspondant a la phrase manuscrite. Une é¢mpectle de post-
traitement syntaxique, utilisant de nouveaux modéles de langage, perméetrdenner cette
liste d’hypothéses de phrases. Le résultat final de la reconnaisssinakors une liste dé/
phrases, la premiére phrase de cette liste étant la phrase résultat.

Dans ce chapitre, nous exposons notre approche pour la recamtaiste phrases manus-
crites en-ligne. Dans la section 4.2, nous introduisons le principe gét&lalreconnaissance
de phrases s’appuyant sur des modéles de langage. Nous détaifiaite &35 deux approches
basées, d’'une part, sur l'intégration des modéles de langage lors giotation du graphe
de mots (voir section 4.3) et, d’autre part, sur la combinaison de modéles gig&ators
d’'une phase de post-traitement syntaxique (voir section 4.4). Enfis,lda®ction 4.5, nous

65
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présentons nos résultats issus de I'étude de modetgammes eh-classes (statistiques ou
morpho-syntaxiques) pour la reconnaissance de phrases selotegpgeoches proposeées.

e , ‘modéles |
RESIFMot 1de langage |
signal Extraction graphe | Reconnaissance %_, résultats
en-ligne des mots de mots | de phrases ' de reconnaissance
@v Jy génération des 1 i phrase 1
M-meilleures phrases || | phrase 2
phrase 3
listede |[— :
phrases |—— phrase M
post—traitement 1
syntaxique

FiG. 4.1 — Principe du systéme de reconnaissance de phrases manuscrites.

4.2 Principe général

Comme nous 'avons vu dans la section 1.3 du chapitre 1 (exprimé par I'éqaasip le but
de lareconnaissance de phrases manuscrites est de trouver lalphgaseorrespond la mieux
au signal manuscrif, en utilisant un systéme de reconnaissance ainsi que des connassance
linguistiques sur les phrases. Comme nous effectuons une extractiontexgdis mots de la
phrase manuscrite, I'équation 1.5 peut s’exprimer de la fagon suivante :

N
W= arg max ; log(P(si|lw;)) + ~vlog(P(wi|¢(h;))) + 6 (4.1)

aveclog(P(s;|w;)) le score donné par le systéme de reconnaissance de mots qui prend en en
trée la parties; du signalS correspondant a I’nypothése d’extraction du mpétliog(P(w;|¢(h;)))

le score donné par le modéle de langage au motétant donné son contextgh;) (voir
chapitre 2, sur la modélisation du langage). Pour rappel, les parameéstes sont utilisés,
respectivement, pour pondérer I'importance du modéle de langagevissda-systéme de re-
connaissance et pour compenser les éventuelles sur- et sous-sggmenEn fait, comme
notre systéme de reconnaissance de mots RESIFMot n'est pas prabdldis chapitre 1),

nous approximons I'équation 4.1 par :

N
W= arg max ; score(s;|w;) + vylog(P(w;i|¢(hi))) + 6 (4.2)
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avecscore(s;|w;) un score associé a chacun des mots résultatst calculé a partir d'in-
formations données par notre systéme de reconnaissance RESIFde (@hapitre 1 pour
une explication plus détaillée de ces informations). Linformation principal¢oédisée est le
score donné a l'issue du post-traitement lexisad; e;c,iq.c. Dans le cas ol plusieurs mots de
la liste de mots candidats = listents(s;) ont des scores lexicaux égaux, nous utilisons en
plus leur score graphiquegoreg,qaphigue- L€ SCOrescore(s;|w;) est ainsi donné par :

score(silwi) = 5COT€egique (W) Si scorejeziqgue(w;) unique dang; (4.3)
s 5COT€ezique(W;) + aw;) sinon '

aveca(w;) un ccefficient utilisant le score graphique du mgtet défini par :

5COT€graphique(Wi) — scoremmh} (1;) ,
Oz(u)z) = Py l i:zp 1que (scorels;‘;fque(wi) — SCOTGlemque(wi»
scoregmphique( i) — scoregmphique( i
(4.4)
avecscoreg; e (L) (respectivementcorey;o”, . . (1)) le score graphique minimal (res-

pectivement maximal) parmi ceux associés aux mots de IaljiﬂEscorefg;}’que(wi) le pre-
mier score lexical différent de celui de;, parmi les mots de la liste qui suivent le motw;.
L'ajout de ce ceefficient permet d’associer un score unique a chideimots de la liste tout en
conservant leur ordonnancement initial dans cette liste, dans le cassiguptumots candidats

ont le méme score lexical.

4.3 Intégration de modeles de langage pendant I'exploration du
graphe de mots

Afin que l'intégration du modéle de langage soit la plus efficace, en panticipglus tét
possible a la reconnaissance, celui-ci est utilisé au moment de I'explodatigraphe de mots,
en conjonction du score de chacun des mots candidats du graphe.

4.3.1 Modéles de langage de type modéle bigramme

La reconnaissance de phrases est réalisée par la recherche durnckiélmin dans le
graphe de mots qui représente les différentes hypothéses d’extréetioats. L'algorithme de
reconnaissance, donné par I'algorithme 4.1, s’appuie sur I'algorithivitelbi [For73] (basé
sur la programmation dynamique) pour effectuer efficacement cetterchehgui correspond
au calcul de I'équation 4.2.

Les informations utilisées par cet algorithme sont celles présentes darphegte mots
et illustrées par la figure 4.2. Le systéme de reconnaissance de mots espatilisdonner la
liste de mots candidats correspondant au signal (c’est-a-dire I'enseledblieaces) associé a
chacun des arcs du graphe. Un scatere(s;|w;) (voir équation 4.3) est donné a chacun des
mots de cette liste ordonnée. Le modele de langage donne enfin une proBadfigéun des
couples de mots candidats qui appartiennent a des listes associéegésdemaécutifs. La
figure 4.2 illustre, en pointillé, les probabilités associées aux couples de onotsds du mot
keenet de chacun des mots appartenant a la liste d'un des arcs précédents.
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Algorithme 4.1 : Algorithme de reconnaissance de phrases.
Données
G : le graphe de mots composé Baceuds:; et des arca’ ™ (ou aj_,) définis par leur
nceud de début; (oun;_, avecy € {1, 2, 3}) et leur nceud de fin,, avec
x €{1,2,3} (ouny);
scoremag(w;) © le score du meilleur chemin allant jusqu’au maot
predmas(w;) : le mot meilleur prédécesseur sur le meilleur chemin allant jusagy’a
score(s;|w;) : le score du motv; (donné par le systéme de reconnaissance de mots);
log(P(w;|w;)) : la probabilité du bigramme ;w; (donné par le modele de langage);

Resultat:
W : la phrase résultat, qui a le score maximal dans le graphe deGmots

début

pour chaquenceudr; du graphe, dans un ordre topologiquiaire

pour chaquearc a: ™ successeur du nceug faire

pour chaque mot candidaty; de I'arc o™ faire

pour chaquearc ai_y prédécesseur du nceugfaire

pour chaquemot candidatw; de I'arc aﬁ,y faire

score =

scoremaz(w;) + (score(silw;) + vlog(P(w;|w;)) + 0);

Si score > scorepmq,(w;) alors

L SCoTremay(Ww;) = score;
predmax (wz) = Wy,

/W = WN;
w; = WN,
tant que w; # - faire
L % = pred/rﬁax (wl)v

) 8)

fin
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P(keeny)
counts  -047 y 0,00 | “keen -0,54 in 0,00
counter 0,88 et 061 ° “ | kerr -0,65 ie -093
rank -1,10 el 062 | keane  —0,94 is —094

country 0,00 therein -1.83
county  -0,94 " P(keercandy) herein  -1,95
candy 1,86 | terrain  -1,97

FiG. 4.2 — Exemple de sous-graphe de mots avec les probabilités donnés patdie me
langage bigramme, pour le mk¢en(en pointillé), ainsi que les mots candidats et leur score
score(s;|w;) associé, pour chaque arc.

Ainsi, pour chacun des mots candidats de ces listes, le meilleur chemin allanjokq-
cun des mots considérés est mémorisé ainsi que le score associé a ceathdmirie calcul
est donné dans l'algorithme 4.1. Lorsque le dernier nceud du graphiest et que le dernier
mot du meilleur chemin est identifié, la séquence de mots qui mene jusqu’a centdgite
reconstituée. Cette séquence correspond alors a la phrase résultat.

4.3.2 Extension aux modeles-grammes d’ordre supérieur

Afin d’étendre ['utilisation des modéles de langage a des modéles d'orpégisur a 2,
lors de la reconnaissance, il faut prendre en compte le fait que lalplitha’'un mot n’est
plus conditionnée par le seul mot qui le précéde mais par une séquence tHenots (dans le
cas des modelesgrammes et-classes). L'incorporation d’'un tel modéle de langage nécessite
donc une modification de I'espace de recherche, représenté papleegta mots [ONA97].
En effet, les mots qui apparaissent dans différents contextes déiverdupliqués et associés
avec leur contexte (composé des- 2 mots les précédant).

Lafigure 4.3 illustre la modification du graphe de mots, dans le cas ou un magedetme
est utilisé. Chacun des mots candidats est dupliqué autant de fois quibatéxtes différents.
Ainsi, dans cet exemple, le mi¢enest dupliqué 6 fois et associé a chaque fois avec un de ses
contextes. Le calcul du score du meilleur chemin menant a chacun des mgtapthe peut
alors étre effectué en utilisant I'algorithme de reconnaissance, enigesine maintenant la
sélection des mots prédécesseurs a ceux possédant un contexte carmcriameot considéré.
L'algorithme 4.1 est ainsi étendu par I'algorithme 4.2.

En reprenant 'exemple de la figure 4.3, pour calculer le meilleur chemin rhanamot
keend’historique associéandy seuls les mots des arcs prédécesseurs dont le bigramme (consti-
tué d’un mot et de son historique) se termine par le caodyseront considérés dans ce calcul.
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Algorithme 4.2 : Extension de I'algorithme 4.1, pour tous les modéles de langage.

Données.

G : le graphe de mots;

scoremaq(w;) : le score du meilleur chemin allant jusqu’au mat

predmas(w;) : le mot meilleur prédécesseur sur le meilleur chemin allant jusagy’a
score(si|w;) : le score du motv;;

log(P(w;|hjw;)) : la probabilité du-grammeh jw;w;;

Résultat:

ey

W : la phrase résultat, qui a le score maximal dans le graphe deGnots

début

pour chaquenceudn; du grapheG, dans un ordre topologiquiaire

pour chaquearc a ™ successeur du noeug faire

pour chaque mot candidaty; (avec son historiqué;) de I'arc o} ™ faire
pour chaquearc aﬁ,y prédécesseur du nceugfaire

pour chaquemot candidatv; (avec son historiqué;) de I'arc a}_

faire

Yy

Sih; C hjw; alors
score = scoremaq(w;i) +
(score(silw;) + vlog(P(w;|hjw;)) + 6);

Si score > scorema,(w;) alors

SCOT €mar (W;) = score;
predma:p(wi) = Wy,

/W? = WN;
Wi = WN,
tant que w; # - faire
L % = predﬂax (wl)v

) 8)

fin
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P(keericounts y P(in]y keen
(the) counts (counts) Y| . l(y) keen| .l (keen) in
(her) counts (counter) y-| .| (et) keen | .1 (kerr) in
(he) counts (rank) Yy (el) keen | . .| (keane) in
(the) counter, (counts) et (country) keen | . | (keen) ie
(her) counter (counter) et (county) keen | - | (kerr) ie
(he) counter (rank) et -(candy) keen .| (keane) ie
(the) rank (counts) el ST (y) kerr (keen) s
(her) rank (counter) el | = | .. (kerr) s
(he) rank (rank) el |57 | (candy) keane (keane) is

(the) country (y) therein
(her) country (et) therein
(he) country (el) therein
(the) county (country) there!n
(her) county (county) therein
() U picomecany | (o) theren
(her) candy:}

(he) candy- (candy) terrain

Fic. 4.3 — Extension du sous-graphe de mots de la figure 4.2, pour intégreodéle de
langage trigramme.

L'extension donné par l'algorithme 4.2 permet aussi de considérer daslesade langage
d’ordre supérieur a 3.

Cette modification dans le graphe de mots entraine une augmentation de sa taijlle puis

la taille des listes de mots candidats est fonction de I'ordre du modéle de larfitfagéet,
la taille d’'une liste de mot$;, en nombre de mots (avec leur historique associé), est alors
lilo = m"™~1, avecm le nombre de mots candidats de la liste de mots initiale donnée par le
systéme de reconnaissance de mots l&irdre du modéle de langage. Cette augmentation de
la taille de I'espace de recherche entraine également une augmentation ddéscafcul pour
trouver le meilleur chemin dans le graphe, c’est-a-dire la phrase résultat.

La complexité de I'algorithme de reconnaissance de phrases, en termmblerte calculs
de scores de chemins, est@(m™T'), avecm le nombre de mots candidats de la liste de mots
initiale donné par le systéme de reconnaissance de méitasdre du modéle de langage Et
le nombre de nceuds du graphe.

En pratique, les modéles de langage intégrés directement lors de la riesanna des
phrases peuvent difficilement étre d’ordre supérieur a 3.
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4.4 Intégration et combinaison de modeles de langage en post-traitement

Comme nous l'avons vu dans la section précédente, il est trop colteusmende temps
de calcul (dG a la taille du graphe de mots) d’utiliser des modéles de langagleedSupérieur
a 3, en les intégrant directement lors du parcours du graphe de motsleAfiouvoir utiliser
ce type de modeéle de langage, nous les intégrons lors d’une phaset-depesent, comme
illustré par la figure 4.4.

 RESIFMot |
ML M Lpost

graphe "> listede résultats
de mots phrases de reconnaissance

@@ — phrase 1

— phrase 2

phrase 3

phrase M

FIG. 4.4 — Principe de la combinaison des modéles de langage.

Un premier modéle de langagd L est utilisé pour générer une liste dé-meilleures
hypotheses de phrases lors d’'une reconnaissance, comme préaesité dection 4.3.2. Le
modeéle de langag/ L, (d’ordre 4 ou 5 voire plus) permet ensuite de réordonner cette liste
de phrases, en attribuant un nouveau score a chacune des phrases

4.4.1 Génération de listes dé/-meilleures phrases

Afin de générer une liste d& -meilleures hypothéses de phrases, au lieu d'une seule phrase
résultat, I'algorithme 4.2 est modifié. Ce nouvel algorithme est donné paoiitdgie 4.3.

Pour limiter la taille de I'espace de recherche, la liste de phrases congenreehacun
des mots candidats est réduite duxhypothéses de phrases les plus vraisemblables. Seules ces
hypothéses pourront ensuite étre étendues pour continuer I'expiodatigraphe de mots : cela
explique I'étape d’élagage des listes. Cet algorithme s’appuie sur I'alg@itte recherche en
faisceau (en anglaibeam search qui est une approximation de 'algorithme de Viterbi.
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Algorithme 4.3 : Extension de I'algorithme 4.2, pour générer une listé/fleneilleures
phrases résultats.
Données
G : le graphe de mots;
liste,, : laliste desM meilleures hypothéses de phrases se terminantpar
maj(listey,, w;, liste,,, score) : la fonction qui met a jour la listéiste,,, en'y ajoutant
les phrases de la listéste,,;, étendues avec le maf; et le scorescore;
élague(liste,,) : la fonction qui élague la list&ste,,,, pour ne conserver que |ag
meilleures hypothéses de phrases;

Résultat:
W . la liste desM meilleures phrases résultats, ayant les scores maximaux dans le

M
graphe de moté&;

début

pour chaquenceudr; du grapheG, dans un ordre topologiquiaire

pour chaquearc !t successeur du nceug faire

pour chaque mot candidatw; (avec son historiqué;) de I'arc a} ™ faire
pour chaquearc ai_y prédécesseur du nceugdfaire

pour chaquemot candidatv; (avec son historiqué;) de l'arc ai_y

faire
Si h; C hjw; alors
score = (score(s;|w;) + vlog(P(w;|hjw;)) + 0);

maj(listey,, w;, listey,, score);

| élague(listey,);

{W}M = listeg,;

fin
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4.4.2 Combinaison avec un modeéle de langage de typegramme

Un nouveau score est associé a chacune des hypothéses ds ﬁﬁrdeéa Iiste{/W}M,
en combinant les probabilités des modeéles de langédeet M L., par :

N
W = arg max Z score(s;|w;) + v log(P(w;ild(hi))) + Ypost 10g(Ppost (Wil dpost (hi))) + &

= (4.5)
aveclog(P(w;|¢(h;))) la log-probabilité donnée par le modele de langadgé au motw;
associé a I'historiques(h;) (de poids correspondant) et log(Ppost(wi|dpost(hi))) la log-
probabilité donnée par le modele de langagé,,,; au motw; associé a I'historique,,s:(h;)
(de poids correspondafi,s:). Les historiques(h;) et ot (hi) peuvent étre différents et, en
général, nous avons :

|¢post(hi)‘w > |¢(hz)|w (46)

avec|o(h;)|w (respectivemenip,os: (hi)|.) 1a longueur de I'historique(h;) (respectivement
®post(hi)), €n nombre de mots.

La liste desM-meilleures phrases est ensuite réordonnée en fonction de ce n@oazau
et la phrase résultat correspond a celle qui se trouve en téte de la liste.

L'utilisation du premier modéle de langadd L, pour générer la liste dek/-meilleures
hypothéses de phrases, permet de sélectionner des phraseijigiddtrdéja de I'apport d'un
modéle de langage. La qualité de ces phrases est importante puisquédeagmaces du post-
traitement utilisant le modele de langabgl,,.; dépendent des phrases a réordonner.

Pour réordonner les phrases, nous pourrions simplement utiliser lafgplithdonnée par le
modele de langag&/ L,,;. En combinant la probabilité du modélé L, a celle du modele
M L (ainsi qu’au score graphique de la phrase), cela permet aussirdestitie des spécificités
des deux modeles de langage. En effet, le modele de langdgg,; peut ne pas simplement
étre du méme type que le mod@lEL et avoir un ordre plus grand : il peut également s’appuyer
sur d’autres informations. Par exemple, un modele bigramme peut étre utilis@émerer la
liste desM-meilleures phrases et cette liste sera ensuite réordonnée en utilisant ate mod
n-classe a base de classes morpho-syntaxiques. Dans ce cas, desatmmifidoivent étre
apportées, ce que nous présentons dans la sous-section suivante.

4.4.3 Combinaison avec un modeéle a base de classes morphotayiques

Les modéles-classes a base de classes morpho-syntaxiques (voir chapitre 2) etth)
se basent sur les séquences de classes morpho-syntaxiqugsorataes a une phrase pour es-
timer la probabilité de celle-ci (voir section 2.4.5.2). Cependant, plusiequesées de classes
peuvent correspondre a une phrase donnée. Ainsi, pour calcyelabilité de la phrase, il
faut soit prendre en compte toutes les séquences de classes possibtesuver la séquence
de classes la plus probable.

C’est la deuxiéme approche que nous avons choisie ici.
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L'approche utilisée pour trouver la meilleure séquence de classes rgyptaxiques a été
proposée par [HGSO07], avec qui nous avons travaillé en collabodii@mt cette these.

Dans cette approche, un étiqueteur est utilisé pour désambiguiser la pheaissi obtenir
la séquence de classes morpho-syntaxiques la plus probable. Laitélimnnée par le mo-
déle de langage a base de classes morpho-syntaxiques est ensuiteéecini®tie du modéle
de langage initial, en utilisant de nouveau I'équation 4.5. La liste\deseilleures phrases est
alors réordonnée en se basant sur le nouveau score de chaspieates.

Aprés avoir exposé deux approches permettant de tirer partie demaifons apportées par
des modéles de langage lors de la reconnaissance de phrases gsensqns les résultats des
expérimentations mises en ceuvre pour étudier et comparer I'impact de modgrammes et
de modéles:-classes statistiques et morpho-syntaxiques.

4.5 Expérimentations

L'objectif des expérimentations que nous présentons est de trouver |s owldeles de
langage permettant d’obtenir les meilleures performances lors de la sessamce de phrases.
Pour cela, nous étudions et comparons I'impact des modéadgammes et-classes (a base de
classes statistiques ou de classes morpho-syntaxiques), en termefdegreres au niveau
de la reconnaissance des phrases mais aussi en fonction de leur mengaametres. Nous
prenons également en compte I'influence de la segmentation des mots swiltassrébtenus.

Nous étudions et comparons tout d'abord I'impact de modelgeammes et de modéles
classes intégres directement lors de I'exploration du graphe de mots pkEaentons ensuite
des résultats sur la combinaison de modéles de langage, en les utilisanéqolanner des
listes de phrases. Nous introduisons tout d’abord les corpus queutiigns pour construire
les modeles de langage étudiés ainsi que des indicateurs permettant descaapanodeéles,
indépendamment de leur utilisation pour la reconnaissance.

4.5.1 Cadre expérimental
45.1.1 Bases linguistiques

Corpus Nous utilisons deux corpus de langue anglaise, pour construire les raatdelen-
gage étudiés : les corpdisanne [Sam95] etBrown [FK79]. Le corpusSusanne corres-
pond en fait a un sous-ensemble de phrases du c@tpusn. Lutilisation de ces deux corpus
permet d’évaluer I'impact de la taille du corpus sur I'apprentissage deslewde langage.

La premiéere étape, pour utiliser un corpus, est une étape de nettoyaget Dette étape,
les abréviations sont remplacées par les mots complets qu’elles abrégghispDdifférentes
balises d’indication de fonte ou d’autres informations ainsi que les signpsittuation sont
supprimés. Enfin, chacune des phrases présentes est entounégrgesurs de début et fin de
phrases<s> et</s>.

Nous découpons ensuite chacun de ces corpus en un corpusedigggage (pour créer
les modéles de langage) et un corpus de test, dont un sous-ensem&paodraux phrases
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utilisées pour la saisie des données manuscrites. La table 4.1 présentadtdristiques de
ces différents sous-corpus.

TAB. 4.1 — Caractéristiques des corpus d’'apprentissage et de test, quaés dles corpus
Susanne et Brown.

CorpusSusanne CorpusBrown ‘
Statistiques Susanneqpy | Susanneies; | Browngy, | Brownies; | Brownsgisie
Nombre de phrase 5 645 1250 46 836 6118 2598
Nombre de mots 113 025 16 435 900 109 102 567 34 563

Nous avons de choisi d'utiliser un lexique fermé, c’est-a-dire que taustes du corpus
de test sont présents dans le lexique utilisé (d’autres mots complétent égalerexique).
Il alors faut que tous les mots des phrases saisies (apparteBantéuq;s;.) aient leurs pro-
babilités estimées dans les modéles de langage construits et donc qu'ilspségantts dans
les corpus d’apprentissage. Les phrases des corpus de tesfrsdrgétectionnées afin que
chacun des mots de ces phrases apparaissent au moins une fois dapsdal@apprentissage
correspondant. Les corpii-own,y, et Brown.s sont alors créés afin d’avoir :

Susannegp, C Browngg, €t Susanneiess C Brownges:. 4.7)

Lexique Le lexique utilisé est 'intersection des vocabulaires des cospusanne et Brown :

il correspond donc au vocabulaire du corfissanne, restreint aux mots composés unique-
ment des 26 lettres de I'alphabet (les nombres, par exemple, en sordxdus). || comporte
ainsi 13 748 mots.

Construction des modéles de langageNous utilisons I'outil SRILM SRI Language Mo-
deling Toolki) [Sto02] pour construire les modéles de langage étudiés. Cet outil pdamet
construire des modelesgrammes utilisant différentes techniques de lissage des probabilités
(voir chapitre 2, sur les différents modéles de langage) ainsi que deldesaeclasses a base
de classes statistiques, a I'aide d’un outil permettant de construire autoeméqgtiles classes
en spécifiant le nombre de classes souhaitées.

Nous utilisons l'interpolation de Kneser-Ney modifiée (voir section 2.4.4.8)nce tech-
nigue de lissage, pour chacun des modéles de langage créés ; cetiguieehété présentée
dans [CG98] comme étant la meilleure technique de lissage.

4.5.1.2 Mesures de performance

Perplexité (PPLy;;) Pour évaluer la qualité des modeéles de langage, le premier indicateur
utilisé est laperplexité(voir section 2.4.2).
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Couverture des phrases saisies{ouvM’) Pour évaluer les informations pouvant étre ap-
portées par les modeles de langage, nous mesuramileerturede I'ensemble des phrases
saisies, a un ordre donné. Dans le cas d'un modeéle trigramme, par exéangeyerture a
I'ordre 3 représente le taux de trigrammes du corBuswn.;sie qui sont effectivement es-
timés par le modéle de langage a cet ordre (et donc sans utiliser de lissadendze 2 ou

1). Cela permet, par exemple, de mesurer I'apport pouvant étre obtgrassant d’'un modele
d’ordre 2 & un modéle d’ordre 3. Cette couverture est donnée par :

ML _ 2w,

(3
1—n

n 0sarsieamL(Wi_,, 1)
1% 1
1€ 100 (4.8)

Couv ‘
n 2w, evn 95A1SIE(W] py1)

k3

avecV le vocabulaire utiliseSAISIE le corpusBrownsgsie, ML le modele de langage
d’ordren considéré et la fonction de Kronecker définie par :

; 1 silen-grammew!__ ., est présent dans I'ensembie
5E(wzz'fn+1) :{ 0 sinon ot (4.9

avecF I'ensemble contenant lesgrammes ow-classes d’ordre considéré SAISTENM L
correspond alors auxgrammes des phrases de la base de test qui sont estimés par le modéle de
langage eS AISTFE correspond aux-grammes présents dans la base de #88b{nsqisic).

Nombre de parametres (Vb%fam) Pour mesurer la taille des modéles de langage, nous
calculons leumombre de parameétregjui correspond en fait aux probabilités estimées par
le modele de langage considéré, et qui est donné par I'équation 4.40]gsomodeéles:-

grammes :
n
Nopgramme =" N Syr(w)_gyq) (4.10)
k=1 wi_, evk

avecdyr(wi_,_ ) définie comme précédemment.

Dans le cas des modelesclasses, des parametres supplémentaires sont ajoutés, correspon-
dant aux probabilités des mots dans leurs classes respectives et leriotabde paramétres
est alors donné par :

Nopdosse =" 3" Sun(cign) + D, Y G (wi) (4.11)

k=1 Ciﬁkﬂeck w; €V c;eC

avecdyr(ci_, ) définie par :

; 1 silen-classe:! est estimé par le modeéle de langage
2 — i—k+1
5ML(szk+1) { 0 sinon (412)
etd.; (w;) définie par
| 1 sicjestune classe de;
Oe; (wi) = { 0 sinon (4.13)
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4.5.2 Intégration d’'un modéle de langage pendant I'exploréon du graphe

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus en étudiagraitioréde mo-
delesn-grammes et de modélesclasses statistiques durant I'exploration du graphe de mots,
pour la reconnaissance des phrases.

L'optimisation des différents parametres (poidetd et nombre de classes statistiques) est
réalisée sur la base d’apprentiss&@esie,,,, (voir section 3.4.1.1) et les résultats donnés sont
obtenus sur la base de téhtisiess, €n utilisant ces parametres optimaux.

4.5.2.1 Etude des modéles-grammes

Nous étudions tout d’abord l'intégration de modéles unigrammes, bigraminggainmes,
en comparant les apports du passage de I'ordre 1 (modéles unigramboed)ea2 (modéles
bigrammes) puis de l'ordre 2 a I'ordre 3 (modéles trigrammes) ainsi que l'intzal taille
du corpus sur la qualité des modeles de langage. Nous revenons eusliitaportance des
poids~ etd, utilisés pour pondérer, respectivement, I'impact du modéle de langalgs stir-
et sous-segmentations.

Influence de la taille du corpus Dans la table 4.2, nous présentons des statistiques sur
les modéles unigrammes, bigrammes et trigrammes, construits sur les édrpus.,,, et
Susanneqyy,, indépendamment de leur utilisation pour la reconnaissance de phrases.

TAB. 4.2 — Influence de la taille du corpus sur les modélggammes.

Modéle CorpusSusanne CorpusBrown
de langage | Nb)IE | Couv)™ | PPLyp | NYIE, | Couv)™ | PPLyg

Unigramme| 13750 | 100,00 %| 757 13750 | 100,00 %| 760
Bigramme | 81893 | 52,23 % 259 274625 | 66,11 % 268
Trigramme | 87 491 6,19 % 247 333185 | 18,88 % 243

Le calcul de la couverture a I'ordre(Couv ) permet essentiellement d’avoir une idée du
bénéfice apporté par le passage des modéles bigrammes aux modéles trggramdoanant
le pourcentage de-grammes de l'ordren qui apparaissent dans le corpBsownq;sie €t
gui sont aussi estimés dans le modéle de langage. La couverture ddesnodgrammes est
de 100 % puisque le corpWBrown.;sic a €té construit de facon a ce que tous les mots des
phrases appartiennent au lexique, c’est-a-dire qu'ils ont tous whalpitité unigramme.

En passant du modéle bigramme au modéle trigramme (estimés sur le &rpus),
'augmentation du taux de reconnaissance sur les mots risque d’étre limiteewtsd 8,88 %
des trigrammes sont estimés dans le modéle trigramme correspondant ehpdornc tirer
partie de ce passage a I'ordre supérieur. La couverture des trigraestiescore plus faible
pour le modéle trigramme construit sur le corgussanne.

La couverture des bigrammes est relativement bonne et son augmeniestiduea en pas-
sant du corpususanne au corpusBrown, est a peu prés la méme que dans le cas des tri-



Expérimentations 79

grammes, soit une augmentation d’environ 13 %. L'augmentation de la ¢ote/€pour les
bigrammes et les trigrammes), en passant du cofpussnne au corpusBrown, aurait pu
étre meilleure puisque le nombre de paraméu’éépf‘f(fam) des modéles créés sur le corpus
Brown est environ 3 fois supérieur a celui des modéles créés sur le cStpusine.

Le calcul de la perplexitéKP L) et de la couverture aux ordres supérieurs est réalisé
en prenant, comme corpus de test, le corPuswnise (€S phrases manuscrites des bases
d’apprentissage et de test sont saisies a partir de ces phraseggrplexités des modeles
grammes construits sur les corpiigsanne et Brown sont relativement proches les unes des
autres, surtout en ce qui concerne les modeles unigrammes et les mdgedesies.

Nous considérons maintenant les taux de reconnaissance obtenlesamedéles bigramme
et trigramme, présentés dans la table 4.2.

TAB. 4.3 — Taux de reconnaissance obtenus en intégrant des maeglasmmes.

Extraction des mots Modéle de langage CorpusSusanne l CorpusBrown
Aucun 79,27 %

Manuelle Unigramme 84,08 % 84,17 %
Bigramme 87,66 % 88,48 %
Trigramme 88,10 % 88,87 %
Aucun 71,44 %

Automatique Unigramme 81,25 % 81,42 %
Bigramme 85,66 % 86,51 %
Trigramme 86,06 % 86,86 %

Les résultats obtenus, lorsque la segmentation est manuelle, permettentuder ties
pact des modeles de langage, indépendamment du biais pouvant étre ohiaawhises extrac-
tions de mots. Nous constatons tout d’abord I'amélioration apportée par déleme langage
puisque I'utilisation ne serait-ce que d’'un modele unigramme (construit sorpeisBrown)
permet de réduire le taux d’erreur sur les mots de 23,64 %, relativemeet @connaissance
de phrases sans utilisation de modéle de langage. Lutilisation de modélegdgdatiordre
supérieur permet de diminuer encore le taux d’erreur sur les mots. &nléfitégration d’'un
modéele de langage bigramme (construit sur le colpuswn) permet de réduire le taux d’er-
reur sur les mots de 44,43 %, relativement a une reconnaissance degpsaas utilisation de
modéle de langage, alors gque 'intégration d’'un modele trigramme (constssitsur le corpus
Brown) permet de diminuer ce taux d’erreur de 46,31 %.

Nous observons également I'importance de la taille du corpus utilisé pounrdats-
sage des modeles de langage puisque les taux de reconnaissance abéenies modeles
n-grammes construits sur le corp@sown sont environ 0,8 % au-dessus de ceux obtenus
avec les modeles de langage construits sur le cospusnne, excepté pour les modeles uni-
grammes ou les taux de reconnaissance obtenus sont tres proches.
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En considérant maintenant les résultats obtenus lorsque les mots desslorstextraits au-
tomatiquement, les mémes conclusions peuvent étre tirées méme si 'augmentatior de
reconnaissance est encore plus forte, par rapport a une réssamae sans modeéle de langage.
Cela est di au fait que I'ajout de connaissances linguistiques aide dahsikedu chemin
passant par la segmentation correcte alors que, sans modéle de ldagdgenin choisi ne
peut pas passer par une des hypothéses alternatives de segmeniaiitrétg générées.

La réduction du taux d’erreur, relativement a une reconnaissansensadele de langage,
est alors de 34,94 % en utilisant le modéle unigramme, de 52,77 % avec le modatarbiy
et de 53,99 % avec le modéle trigramme (ces modeles sont construits sur le Botpun).

Influence des poids linguistique et de segmentationy(et 9) Dans I'équation 4.2, corres-
pondant a la tache de reconnaissance de phrases, deux paraowitreisés, pour pondérer
l'importance du modeéle de langage vis-a-vis du systéme de reconnaistgmar gérer les
problémes de sur- et de sous-segmentation. Nous revenons maintgrleat smportance.

Lafigure 4.5 illustre tout d’abord I'évolution du taux de reconnaissaswida base aisie .
en fonction de la variation du poids linguistigtiget en utilisant un modéle bigramme, dans le
cas de I'extraction manuelle des mots.

taux reconnaissance mots (%)
86 ;

bigramme Brown

84

82

80

78

76

FIG. 4.5 — Evolution du taux de reconnaissance sur les mots extraits manuellemaniep
modéles bigrammes, en fonction du poids
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La valeur optimale de ce facteyrest choisie en le faisant varier entre 0 et 1, par pas
de 0,1 et en choisissant la valeur permettant de maximiser le taux de recamcaisur les
mots de la bas€aisiey,,. Nous remarquons I'importance de ce facteur linguistique puisque,
guand les informations fournies par le modéle de langage et par le systaemdaaissance
ont la méme importancey(= 1), le taux de reconnaissance obtenu avec chacun des modéles
bigrammes est environ 3 % en-dessous du taux obtenu avec une valmalepoury.

Lafigure 4.6 illustre, quant a elle, I'évolution du taux de reconnaissandesmots lorsque
I'on fait varier les deux facteurg et d, en utilisant le modele bigramme construit sur le corpus
Brown et lorsque les mots sont extraits automatiquement.

taux reconnaissance mots (%) 83%
82% ==

85 81%

50 L 80% — —

75
70

65 -
60
55

FIG. 4.6 — Evolution du taux de reconnaissance sur les mots extraits automatiqueouere
modele bigramme du corpusrown, en fonction des poids etJ.

Ces deux facteurs sont optimisés conjointement, en faisant varier leur palepas de 0,1,
entre O et 1, pous et entre -2 et 2, pouf. La valeur optimale dé étant positive, les phrases
longues seront favorisées et, comme présenté dans la sous-sectipoelaBsgynifie que notre
approche de segmentation automatique a tendance a sur-segmenter les mots.

Comme dans le cas de la segmentation manuelle, I'optimisation de ces deux poids est
importante. En effet, la différence entre les taux de reconnaissaneealssobtenus avec et
sans optimisation, est de 4 % (sans optimisatios, 1 eté = 0).
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4.5.2.2 Etude des modéles-classes statistiques

Nous nous intéressons maintenant aux modelelasses a base de classes statistiques.
Ces modéles de langage sont intéressants car ils sont plus compactsmeulégplace mé-
moire utilisée. De plus, ils permettent une meilleure généralisation des ségukene®mts non
rencontrées a I'apprentissage. lls sont néanmoins moins précis quedekesmegrammes.

Nous étudions ainsi le compromis entre la taille des modeldasses (en terme de nombre
de paramétres) et la précision de ceux-ci (mesurée par la perplexiteoede taux de recon-
naissance sur les mots).

Choix du nombre de classes La premiére étape, pour construire un tel modéle de langage,
est de créer les classes, en utilisant un des algorithmes présentés ski®la2.4.5.2. L'al-
gorithme disponible dans I'outil SRILM est I'algorithme de Brown (voir alganth?2.2) : c’est
celui que nous utilisons. Pour créer les classes, il faut fiqariori le nombre de classes que
I'on souhaite obtenir a I'issue de I'algorithme. Nous comparons I'impact deocebre de
classes, en termes de taux de reconnaissance sur les mots et de pecglexit@st illustré par

la figure 4.7.

Dans la sous-figure 4.7(a), nous comparons les taux de reconmaisgaanus sur les mots
de la bas&Saisie,y,, avec des modeles biclasses construits sur les cérpsisnne et Brown,
lorsque I'on fait varier le nombre de classes de ces modéles de langage.

L'augmentation du taux de reconnaissance est plus forte pour le modklsskicréé sur
le corpusSusanne que pour celui créé sur le corp@iB-own, lorsque I'on passe de 150 a 500
classes, quelle que soit la stratégie d’extraction des mots. Cela peut atle jplis petite taille
du corpusSusanne : ainsi, en augmentant le nombre de classes, la précision du modele aug-
mente, ce qui est plus bénéfique pour les corpus de petite taille. A partb@Rdasses (voire
méme de 500, pour le modeéle biclasse estimé sur le cd3pusn), le taux de reconnaissance
se stabilise, aussi bien dans le cas de I'extraction manuelle des mots queetlarge leur
extraction automatique.

Dans la sous-figure 4.7(b), nous comparons aussi les modéles dalasséruits sur chacun
des deux corpus, mais en terme de perplexité. La perplexité permet edi estamer la qualité
d’'un modéle de langage, indépendamment de son utilisation dans une taebemt®issance.

Nous constatons que la perplexité se stabilise aussi a partir de 1 00& cfassde modele
biclasse estimé sur le corpis-own, alors qu’elle ne cesse de décroitre pour le modéle estimé
sur le corpussusanne. Cela montre effectivement une corrélation entre la perplexité et le taux
de reconnaissance, bien que le taux de reconnaissance permette dehnisinte modéle de
langage le plus adéquat pour la reconnaissance. C’'est pour cettie gais nous optimisons
les taux de reconnaissance des mots sur la Basg€e,,,, pour choisir le meilleur modele de
langage, au lieu d'utiliser leur perplexité. Néanmoins, le calcul du tauxamnaissance est
plus coliteux en termes de données (il faut disposer d’'une base keeamanuscrites, en plus
de celle de test) et de codt de calcul (il faut effectuer la reconnassan optimisant & chaque
fois les poids présentés précédemment).
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Influence de la taille du corpus et du nombre de classesPour étudier I'influence de la taille
du corpus ainsi que du hombre de classes considéré, nous noussaotEraux modéles a base
de 150 classes ainsi qu'a ceux a base de 1 000 classes. Au vu diéstsgaécédents, nous
considérons que le modeéle a base de 1 000 classes statistiques est le mediderrotasse.

Dans la table 4.4, nous présentons les statistiques sur les modéles de,lardfmEndam-
ment de leur utilisation pour la reconnaissance des phrases.

TAB. 4.4 — Influence de la taille du corpus sur les modéletasses.

Modéle CorpusSusanne CorpusBrown
delangage | NbdiL, | Couwvp™ | PPLyy | NOYIE . | Couv)™™ | PPLyy

Biclasseggg 38701 | 54,45% 316 144198 | 77,05 % 264
Triclassgggp | 49251 | 11,01 % 294 218653 | 26,14 % 240

Biclasseso 12056 | 74,75 % 390 18195 | 97,36 % 297
Triclasseso 27113 | 23,42 % 364 100115 | 57,88 % 271

Le nombre de paramétrgsermet tout d'abord de connaitre le nombre de probabilités esti-
mées dans un modéle de langage et ainsi la place mémoire qu’il occupera.

Les modélesi-classes;; comportent en moyenne 2 a 3 fois moins de paramétres que les
modélesn-classeg. Cette différence est encore plus importante lorsque I'on compare les
modéles biclassgy et biclasseg, construits tous les deux sur le corpBsown. Cela est
dd au fait qu'il y a plus de biclasses a estimer pour le modéle biglggsé.insi, le passage
du corpusSusanne au corpusBrown permet de rencontrer des biclasses qui n'étaient pas
présents dans le corp§s.sanne.

En passant des modéles biclasses aux modéles triclasses corretpdadembre de pa-
rametres augmente assez significativement. La couverture a I'ordra@sssassez importante
et meilleure que dans le cas des modéles trigrammes (nous revenons sup&aison des
modéelesn-grammes ehi-classes, dans la sous-section 4.5.2.3). De plus, le passage du cor-
pusSusanne au corpusBrown permet d’augmenter la couverture, ce qui profite surtout aux
modeles triclasses.

La différence entre les perplexités obtenues par les moadetdgsses;, et celles obte-
nues par les modélesclassegy est plus importante sur le corp8s.sanne (70 points, en
moyenne) que sur le corpugrown (en moyenne, 30 points). Cela peut s’expliquer par le fait
gue les modélesa-classesy sont moins précis que les modéleglassegg. Ainsi, le pas-
sage a un corpus plus grand permet d'affiner les probabilités de cedanpde qui a un plus
gros impact sur leur qualité. Cependant, lors du passage des modelssdsicax modéles
triclasses, la taille du corpus a peu d’'influence sur I'amélioration. En &#Heiglioration est
en moyenne de 20 points, quel que soit le corpus.

Nous comparons maintenant les taux de reconnaissance obtenusopasirles mémes
conclusions peuvent étre tirées : ces résultats sont présentés ddos fa3a
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TAB. 4.5 — Taux de reconnaissance obtenus en utilisant des madeélasses.

Extraction des mots Modéle de langage CorpusSusanne | CorpusBrown
Aucun 79,27 %
Biclasseggo 87,60 % 88,37 %

Manuelle Triclassegog 87,80 % 88,42 %
Biclassegsg 86,70 % 88,26 %
Triclassesg 86,67 % 88,67 %
Aucun 71,44 %
Biclasseggg 85,68 % 86,47 %

Automatique Triclassegoo 85,87 % 86,50 %
Biclassesg 84,53 % 86,26 %
Triclassesg 84,66 % 86,47 %

Le passage du corpdusanne au corpusBrown est bénéfique pour tous les modéles de
langage puisque le taux de reconnaissance augmente en moyenne dé€d, Brailisant un
modelen-classe estimé sur le corpdi-own au lieu du modéle correspondant estimé sur le
corpusSusanne. Cette amélioration absolue est indépendante de la stratégie de segmentation
utilisée (manuelle ou automatique). En revanche, le passage des modélegbialasmodéles
triclasses correspondants n'apporte pas d’amélioration significative.

En ce qui concerne le passage des modeleksses;, aux modéles:.-classes, cette
amélioration de la précision des modéfeslasses est plus importante sur le corfusanne.

En effet, comme vu précédemment, le passage au cd¥pusn est plus bénéfique pour les
modélesn-classes;y. Cela entraine une difféerence moins importante entre les taux de recon-
naissance obtenus par les deux types de modetdmsses, construits sur le corpBsown.

4.5.2.3 Bilan : comparaison des modéles-grammes etn-classes

Nous revenons maintenant sur les résultats obtenus par les maegiammes et par les
modéles:-classes, en les comparant afin de trouver le modéle de langage quilagseilleur
compromis entre ses performances et sa taille.

Les taux de reconnaissance obtenus avec les modéles biglgssest trés proches de ceux
obtenus avec les modéles bigrammes, quel que soit le corpus utilisé. @apdasd modéles
trigrammes sont meilleurs que les modéles triclagsgst cette différence est plus importante
sur le corpusSusanne.

Ces résultats sont indépendants destlatégie de segmentatiantilisée. Néanmoins, le
bénéfice des modeles de langage est plus important lorsque I'extractionode est automa-
tique. En effet, bien que les taux de reconnaissance soient en moyé&arief@rieur a ceux
obtenus avec une segmentation manuelle, la réduction relative moyenne dietaeur est de
53 % (contre 44 % dans le cas de la segmentation manuelle), avec les modedamirget
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trigramme construits sur le corpuig-own. En fait, avec la segmentation automatique, le taux
de reconnaissance initial est 8 % inférieur a celui obtenu avec la sedimemtanuelle : les
modéles de langage participent donc au choix de la meilleure segmentation.

En revanche, le nombre de paramétres des modédtssseg)yg estplus de 2 fois inférieur
a celui des modéles-grammes.

Les performances obtenues avec le modeéle biclasse a base de 1 089 statsstiques sont
proches de celles réalisées avec le modéle bigramme, en terme de tauxrnhaiiesaoce, et
le modele biclasse contient moins de parametres. C’est pour ces raigonsugichoisissons
d’utiliser ce modeldiclasseqyy (construit sur le corpuBrown), dans la suite des expérimen-
tations sur la combinaison de modeles de langage.

4.5.3 Combinaison de modeles de langage en post-traitement

Nous étudions maintenant les résultats obtenus en combinant des modgeames ou
des modeéles-classes (a base de classes statistiques ou morpho-syntaxiques) moe2le
biclasseygg, pour réordonner des listes d’hypothéses de phrases.

4.5.3.1 Choix du nombre de phrases

Le post-traitement est réalisé a partir de la liste diésneilleures phrases, issue d’'une
premiére étape de reconnaissance utilisant le modéle de langage higladse nombre de
phrases ainsi considérées lors du post-traitement a une influenceaux e reconnaissance
obtenu a l'issue de ce post-traitement : si trop peu de phrases sost gmisempte, l'intérét
de I'étape de post-traitement est limité mais, si trop de phrases sont prisesnete, elles
risquent d’apporter du bruit et augmentent aussi le temps de post-traitgtakal.

La figure 4.8 montre I'évolution du taux de présence des mots a reconrsitriy, base
Saisieqyy, €N fonction du nombre de phrases considérees.

Le taux de présence des mots a reconnaitre donne le pourcentage deenotsaitre qui
sont présents dans au moins une des phrases de la liste, en ne consjdélas: premiéres
phrases. Par exemple, en considérant 100 phrases, ce taux sigaifesgnots a reconnaitre
se trouvent dans au moins une des 100 premiéres phrases de la lidferdeitleures phrases.

Nous constatons qu’'a partir d’un certain nombre de phrases, le taugsknge se stabilise,
pour I'extraction manuelle comme pour I'extraction automatique des mots. Noisisgons
donc de restreindre la taille des listes considérées a 200 meilleures phrases

45.3.2 Combinaison avec un modéle de langage de typgramme

Nous utilisons maintenant des modélegrammes et des modélesclasses d'ordres 4 et
5 pour réordonner les 200 meilleures phrases, en combinant chaaes deodéles avec le
modele biclassgyy. Nous indiquons tout d’abord les statistiques sur ces modéles de langage
avant de présenter les résultats obtenus avec ce post-traitement.
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phrases considérées.

La table 4.6 donne les statistiques sur les modéles de langage qui semidéoés pour le
post-traitement.

TAB. 4.6 — Comparaison des modélegrammes eh-classes d'ordres 4 et 5.

Modele de langage Nb2Zk, | Couwv)™ | PPLyg
4-gramme 347601 | 4,04% 242
5-gramme 350496 | 0,68 % 242
4-classeyoo 239002 | 537% 238
5-classegyg 242 747 | 0,86 % 238

Nous constatons que les modéles d’ordre 5 n'apportent pas beapicsuginformations

gue les modéles correspondants d’ordre 4. En effet, la perplexitéragnte et la couverture,
a l'ordre 5, des phrases d&rown,,;si €St trés faible. De plus, le nombre de paramétres est
aussi relativement stable.
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Latable 4.7 donne les taux de reconnaissance obtenus en combinantééssmgrammes
et des modeles-classes d’ordres 4 et 5, avec le modele biclagsseNous rappelons également
les taux de reconnaissance obtenus avec le modéle biglasseul ainsi que ceux obtenus avec
les modeles trigrammes et triclasses correspondants.

TAB. 4.7 — Combinaison du modéle biclaggg avec des modéles-grammes ei-classes
d’ordres 4 et 5.

Extraction des mots Modéle de langage TRM
Biclassgggg 88,37 %
Trigramme 88,87 %
Biclassggoy + 4-gramme | 88,93 %

Manuelle Biclassgggy + 5-gramme | 88,93 %
Triclassegog 88,42 %

Biclasseggg + 4-classgyy | 88,56 %
Biclassgggg + 5-classegyy | 88,55 %

Biclassego 86,47 %
Trigramme 86,86 %
Biclassgggy + 4-gramme | 87,06 %
Automatique Biclassggyy + 5-gramme | 87,06 %
Triclasseqog 86,50 %

Biclassgggg + 4-classegyy | 86,81 %
Biclassgggg + 5-classeyyg | 86,73 %

L'utilisation des modéles 4-grammes et des modéles 4-classes permet d’anléli@mux
de reconnaissance, par rapport a celui obtenu avec le modéle bidassspondant a une
baisse relative du taux d’erreur de prés de 5 %). En revanche,dagma I'ordre 5 ne permet
pas d’augmenter encore le taux de reconnaissance, ce qui poyaadtreéésuppose au vu de la
faible couverture des 5-grammes et 5-classeBsivn 4 sic-

Néanmoins, le taux de reconnaissance obtenu avec le modeéle 4-grampeet(vesnent
4-classe) est relativement proche de celui obtenu lorsque le modékntngr (respective-
ment triclasse) est utilisé directement lors de la reconnaissance. La&dd&entre le taux de
reconnaissance obtenu avec un modele trigramme et le taux obtenu en ganbimadele
biclasseygg avec un modéle 4-gramme est un peu plus élevée lorsque I'extraction dessinots
réalisée de maniére automatique.

Il peut étre intéressant de combiner le modéle biclass@vec le modéle 4-gramme. En
effet, cela permet de faire une premiére passe de reconnaissancepities en utilisant le
modéle biclasse directement pendant I'exploration du graphe de motsteihsunodéle 4-
gramme est utilisé pour affiner le résultat de la reconnaissance, eroméart les phrases
résultats. Un exemple d’application de cette approche peut étre la saidieadepa la volée.
Ainsi, une premiére reconnaissance est effectuée durant la saisieefie reconnaissance est
améliorée avec une étape de post-traitement.
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Apport respectif des modéles de langage combinésNous revenons sur la combinaison des
deux modéles de langage et plus particuli@rement sur leur impact relatibdddssion finale.
En effet, comme présenté dans I'équation 4.5, I'impact de chacun de cédana@ langage
est pondéré par un poids linguistiquegt vy,ost)-

Lorsqu’un modéle:-gramme (d’ordre 4 ou 5) est combiné avec le modeéle biclassde
poids associé au modéle biclaggg est 0,2 et celui associé au modelgramme est 0,3 (ces
poids sont optimisés sur la base d’apprentissage, en prenant des elte 0 et 1). Comme
aucun des deux modéles de langage n’a un poids prédominant, noumpqenser qu'ils
doivent apporter des informations complémentaires.

Lorsqu’un modeler-classe (d’ordre 4 ou 5) est utilisé, le poids de ce modele est 0,4 alors
gue celui du modeéle biclasggy est 0,1. Cela est normal puisque ces deux modéles de langage
modélisent les mémes informations, le modele 4-classe (ou 5-classe) étaptgulissque le
modele biclassggg.

4.5.3.3 Combinaison avec un modéle de langage morpho-syntaxique

Nous étudions maintenant la combinaison avec un modéle 7-classe a biessds morpho-
syntaxiques. Généralement, ces classes représentent des informifféoestds de celles mo-
délisées par des classes statistiques. Comme précédemment, ce modéle ext ablisBinai-
son du modele biclasg®o, pour réordonner les listes de 200 meilleures hypothéses de phrases.

Dans la table 4.8, nous présentons les taux de reconnaissance olitensisi'avons consi-
déré ici que le cas ou I'extraction des mots est réalisée de maniére automatique

TAB. 4.8 — Combinaison avec un modéle a base de classes morpho-syntaxiques.

Modéele de langage TRM

Biclassegg 86,47 %
Biclasseggy + 7-classeps | 87,11 %

Le modéle 7-classe)s construit contient 308 577 paramétres et est basé sur 152 classes
morpho-syntaxigues (0BOS. Son utilisation, en combinaison avec le modeéle biclagse
permet d’améliorer le taux de reconnaissance, par rapport a celuiwlzesque le modéle
biclassgggg est utilisé seul.

Les informations apportées par ce modéle de langage (de nature pluiitiqye) sont
complémentaires a celles apportées par le premier. En effet, ces deux sndddbngage
prennent part de maniére relativement égale a la décision finale, plésgo&ls du modeéle
biclasseggg est 0,3 et celui du modele 7-claggg; est 0,2.
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4.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux approches badéegtrmation du graphe de
mots, pour améliorer la reconnaissance de phrases en utilisant degssannas syntaxiques.

La premiére stratégie permet d'utiliser les modéles de langage directemedé¢ Ibesplo-
ration du graphe de mots. lls participent alors au choix de la segmentatiopliee résultat.

Nous avons comparé les apport de modelggammes et de modélesclasses, en terme
de performances mais aussi de place mémoire utilisée. Nous avons toutddiddservé que
I'utilisation d’'un modéle unigramme permettait d’augmenter le taux de reconnaessar les
mots, tout en occupant peu de place mémoire. Nous avons ensuite conataténqdéle bi-
classe avec 1 000 classes statistiques permettait d’obtenir un taux deaissance proche
de celui obtenu par un modeéle bigramme, tout en étant plus compact. Ley@agsa mo-
deles trigrammes ou triclasses n'a pas énormément amélioré les perforrpancapport a
I'augmentation de la taille du graphe de mots, nécessaire pour mémoriser eeals® mots.

Nous avons aussi montré I'importance des poids § qui pondérent I'impact du modéle
de langage et celui des sur- et des sous-segmentations, respectivEmeffet, lorsque ces
parametres ne sont pas optimaux, les taux de reconnaissance obtaria dd inférieurs a
ceux obtenus avec un réglage optimal des poids. La taille du corpus am@gsfluence sur les
performances réalisées par les modéles de langage puisque les modétegade construits
sur le corpusBrown ont permis d'obtenir des taux de reconnaissance 1,5 a 2 % supérieurs a
ceux obtenus avec les modéles créés sur le ca¥pusnne.

Ainsi, le modéle de langage considéré comme le meilleur compromis entre place mémoire
utilisée et performances obtenues est le mobikasseyyg, construit sur le corpurown.
Son utilisation, durant la reconnaissance, a permis de diminuer de 43,9 % #aa@ur sur
les mots, quand la segmentation est effectuée manuellement, et de 52,6 %g l@smaction
des mots est automatique (relativement & une reconnaissance sans raddegade).

Afin d'utiliser des modéles de langage plus précis mais aussi de combineradigdes de
langage basés sur des informations complémentaires, nous avonsépouopaspproche pour
réordonner une liste d’hypothéses de phrases. Pour ce faire, udlerael langage de type
bigramme (ou biclasse statistique) est utilisé pour générer les listes d’hygetthephrases,
comme présenté précédemment. Puis, un autre modéle de langage (typicqdienteatsupé-
rieur a 3) est utilisé pour donner une nouvelle probabilité a chacunehdasgs. Cette proba-
bilité est combinée avec le score de chaque phrase et la liste de phitayesuée réordonnée.

L'utilisation d'un modéle 4-gramme, en combinaison du modéle biclaggsa permis de
réduire de nouveau le taux d’erreur sur les mots de 0,5 % (en absalti)isgtion d’'un mo-
dele 7-classe a base de classes morpho-syntaxiques (a la place du #agditeme) permet
d’obtenir une réduction similaire du taux d’erreur.

De plus, nous avons observé que les deux modéles de langage condii@pgient de
maniére égale a la décision finale puisque leurs poids respectifs sohéproc

L'approche basée sur cette combinaison de modéles de langage pertitisedun premier
modéele de langage d’ordre 2 durant la reconnaissance puis d'dffirissultat de la reconnais-
sance avec un modeéle de langage plus précis, lors d’'une phase dejtestent syntaxique.
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Introduction

Dans cette partie, nous nous appuyons cette fois sur une représeotifioale issue de la
reconnaissance automatique de la parolerdssaux de confusidivian00]. Cette représenta-
tion permet de mettre en évidence les confusions entre les mots, a chasypusitiens de la
phrase a reconnaitre : ces zones sont appelées ensembles dimnonfus

Cette représentation se base sur les probab#itpssteriorides mots. La probabilité
posteriorid’un mot correspond a la somme des probabilités de tous les chemins aukquels
appartient. Ces probabilitésposterioripeuvent alors étre utilisées pour trouver la phrase ré-
sultat de la reconnaissance (aussi appelée hypothése consensi®rchant a maximiser les
probabilitésa posteriorides mots de cette phrase. Les probabibit@®sterioripeuvent égale-
ment étre utilisées comme indices de confiance sur la reconnaissance desomotktecter
d’éventuelles erreurs, par exemple.

Les travaux, que nous présentons dans cette partie, s'intéresssrtéux cas d’utilisation.

Cette partie se compose de deux chapitres.

Dans le chapitre 5, nous présentons I'approche originale de receanagsbasée sur les
réseaux de confusion et qui s’'appuie pour cela sur les probakdlifgssteriori des mots,
en cherchant a maximiser celles-ci. Nous expliquons tout d’abord lel adsuprobabilités
a posteriorides mots ainsi que la recherche de la meilleure phrase a partir de ceBilitéha
dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole.

Nous expliquons ensuite les différences liées a la reconnaissanc#ui&manuscrite
et nous proposons des modifications, pour pouvoir s’adapter a nolre & reconnaissance
d’écriture. Nous comparons alors cette nouvelle tdche de reconnaessaset I'approche MAP,
plus classiqguement utilisée en reconnaissance d'écriture.

Dans le chapitre 6, nous présentons une approche originale de déteti@urs poten-
tielles au niveau des mots de la phrase résultat, obtenue par une phaserdeissance uti-
lisant I'approche MAP. Cette détection s’appuie sur les probabgitgesteriorides mots ré-
sultats, utilisées comme indices de confiance. Nous proposons ensuitgigera®s erreurs
potentielles détectées, lorsque cette correction est possible. Lorsquieeletion n'est pas pos-
sible, nous le signalons en rejetant le résultat de la reconnaissance.

Pour réaliser cette approche compléte de détection et de correctionelas @otentielles
de reconnaissance, nous nous appuyons sur les probadititkteriorides mots ainsi que sur
des classifieurs dédiés, de typ&M et sur l'utilisation du rejet.

Nous comparons enfin les résultats obtenus avec cette approche,@bteuxs avec I'ap-
proche MAP. Nous comparons notamment ces résultats en terme de taexidser les mots.
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Chapitre 5

Utilisation de réseaux de confusion
pour la reconnaissance de phrases

5.1 Introduction

Dans le chapitre 4, nous avons utilisé une méthode pour la reconnaiskampteases,
basée sur la maximisation de la probabilité de la phrase résultat. Cependantidddrecon-
naissance de phrases est plutét de maximiser le nombre de mots recontimasit@artie des
connaissances linguistiques sur la phrase.

Une nouvelle approche a été introduite pour la reconnaissance autondgid@arole ;
elle est basée sur la minimisation du taux d’erreur sur les mots. Elle s’appuiecela, sur
une représentation des hypotheses de phrases sous la formésEan de confusion

La nouvelle tache de reconnaissance des phrases est donnéeqaela fi.

R RRSREEEE N ‘modéles |

' RESIFMot | 1de langage |
signal Extraction réseau de . Reconnaissance | i _ phrase
en-ligne des mots confusion \ | de phrases résultat

Jy[ calcul des probabilités ||
a posteriori des mots

choix de I'hypothese
consensus

FiG. 5.1 — Principe de la reconnaissance de phrases, basée sur undéseafusion.
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A partir du graphe de mots construit & I'issue de I'extraction des mots dedagHes pro-
babilitésa posterioride chacun des mots de ce graphe sont calculées. Ces probabilités consti-
tuent la base de la représentation sous forme de réseau de confulersdat notamment
utilisées pour trouver la meilleure hypothese de phrase, aussi apypléthese consensus

Dans ce chapitre, nous présentons notre approche de reconnaideghrases manuscrites,
exploitant une représentation des phrases sous la forme d’un réseanfdsion.

Dans la section 5.2, nous introduisons I'état de I'art sur la reconna@issmphrases ba-
sée sur des réseaux de confusion, en détaillant les différentes dafmsonstruction et de
I'exploitation de ces réseaux. Dans la section 5.3, nous proposoniseethssi modifications,
a la fois sur la construction et sur I'exploitation des réseaux de confusiiond’adapter cette
approche pour notre tache de reconnaissance de phrases masusofite dans la section 5.4,
nous présentons les résultats des expérimentations menées.

5.2 Etat de I'art sur les réseaux de confusion

Dans cette section, nous présentons le principe général de la recameaisie phrases
basée sur des réseaux de confusion, puis nous détaillons les dé&étapes de la construc-
tion d'un tel réseau de confusion. Nous finissons par donner les limitesttteapproche, en
indiquant également une extension proposée pour I'améliorer.

5.2.1 Principe général

Dans [Man00], une nouvelle approche pour la reconnaissancerdegsha été proposée
en reconnaissance automatique de la parole. Contrairement a I'appidéhévoir chapitre 1,
section 1.3), couramment employée pour la reconnaissance de phrgsegige & maximiser
la probabilité de la phrase résultat, cette nouvelle approche est badéensarmisation du
taux d’erreur sur les mots. Elle est alors plus proche du but de |a raerssamce de phrases qui
n'est pas d'obtenir la phrase ayant la probabilité la plus élevée mais phitétqui contient
le plus de mots correctement reconnus (ou encore de minimiser les ereesubstitution, de
suppression et d’insertion).

Dans cette approche, 'ensemble des hypothéses de phrases é&stmeppar uréseau de
confusion(voir figure 5.2(b)). Les nceuds d’'un tel réseau représententakesses d'équivalence,
appeléegnsembles de confusiaui correspondent a des confusions entre des hypothéses de
mots, a une position donnée de la phrase a reconnaitre. Des nceudatadjanealors reliés
par autant d’arcs que d’hypothéses de mots. Par exemple, dans &5ig(n), les motghat,
is, doesete (correspondant a une suppression) appartiennent au méme enserobidusion.

A chacun des mots du réseau de confusion est associgerainebilité a posteriorj qui
correspond a la somme de tous les chemins du graphe initial auxquels cepadieh. Ces
probabilitésa posteriorisont ensuite utilisées pour retrouver la meilleure hypothése de phrase.
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sound hard

hard

(b) Réseau de confusion

FIG. 5.2 — Graphe de mots et réseau de confusion correspondant.

Un réseau de confusion est en fait obtenu a partir d’'un graphe deDasts.la sous-section
suivante, nous présentons les différentes étapes de la constructiorédeau de confusion, a
partir d’'un graphe de mots, ainsi que le choix de la meilleure phrase, agestprobabilités
a posteriorides mots du réseau de confusion.

5.2.2 Construction du réseau de confusion

L'algorithme 5.1 présente les différentes étapes pour construire uauréeconfusion
(voir figure 5.2(b)) a partir d'un graphe de mots (voir figure 5.2(ajjair retrouver la phrase
qui minimise le taux d’erreur sur les mots.

Nous présentons ici I'algorithme utilisé en reconnaissance automatique aela.pNous
verrons, dans la section 5.3, les modifications apportées pour la reczanEsi’écriture.

Les étapes de cet algorithme sont détaillées dans les sous-sectiontesuivan

5.2.2.1 Calcul des probabilités posteriori des arcs

Les probabilitésa posterioride chacun des arcs du graphe de mots sont tout d’abord
calculées. La probabilité dé° arc associé au mab; correspond a la somme des proba-
bilités des chemins qui passent par cet arc. Elle peut étre calculéeefffieat en utilisant
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Algorithme 5.1 : Algorithme de construction du réseau de confusion et de reconnais-
sance de phrase [Man0Q0].

Données

G : le graphe de mots;

Résultat:
Cq : le réseau de confusion construit a partir du gra@ghe
Weonsensus - 'hypothése consensus, correspondant a la phrase résultat;

début
§5.2.21 | calcul des probabilitéa posteriorides arcs du graph@;

§5.2.22 | création des ensembles de confusion;
§5.2.23 | calcul des probabilitéa posteriorides mots des ensembles de confusion;
§5.2.2.4 choix de I'hypothese consensg.o,sensus;

fin

I'algorithmeforward-backwardBPSW70] et est donnée par I'équation suivante :

Ppost(wgk)) _ o) P(willjii;f(si\wi)c B(ne)

(5.1)

avengk) le k¢ arc correspondant au mat, «(n;—1) la probabilitéforward du nceudn;_1,
B(n¢) la probabilitebackwarddu noeudr,;, P(w;|w;) la probabilité donnée par le modele de
langage au bigramme;w; (de pondération associé¢ et P(s;|w;) la probabilité acoustique
donnée par le systéme de reconnaissance de parole au; p@opartir du signal acoustiqug
(de pondération associég

La probabilitéforward d’un nceud correspond a la somme des probabilités de tous les
chemins entre le nceud initial et ce nceud, alors que la probatiliiévardcorrespond a la
somme des probabilités de tous les chemins entre ce noeud et le nceud finabalailipé
Ppost(wl(k)) est normalisée par la somme des probabilités de tous les chemins du graphe de
mots, représentée pafny) (ou1 est le nombre de nceuds du graphe).

5.2.2.2 Création des ensembles de confusion
La création des ensembles de confusion est réalisée en alignant lésdsgsodu graphe

de mots initial.

Initialisation  Tout d’abord, les ensembles de confusion sont initialisés de telle sorte que
chacun ne contienne que les arcs ayant des temps de début et dei fijuaidss étiquettes de
mots identiques.

Regroupement intra-mot Cette étape a pour but de fusionner les ensembles de confusion
qui ont la méme étiquette de mot mais des temps de début et/ou de fin qui sectieenaune
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des difficultés de cette étape réside dans le fait qu'un méme mot peutiagpplasieurs fois
dans la phrase a reconnaitre. En effet, il ne faut pas regrouparaeayant la méme étiquette
de mot mais correspondant a des positions différentes dans la phexsmaaitre. La mesure
de similarité, utilisée pour ce regroupement, s’appuie sur le chevauch&amgurel des arcs.

Regroupement inter-mot Cette étape permet de regrouper les ensembles de confusion cor-
respondant & des mots différents, c’est-a-dire qui sont des hygasthé reconnaissance de mot
différentes, a la méme position donnée de la phrase a reconnaitre. Role calcul de simi-

larité entre arcs se base également sur un chevauchement temporgliaiasi une similarité
phonétigue entre les mots qu'ils représentent.

Elagage des arcs Avant la création de ces classes d’équivalence, une étape d’élpgate
étre utilisée afin de supprimer les arcs dont la probalziljgésterioriest trop faible. La proba-
bilité de ces arcs est négligeable mais ils peuvent avoir une mauvaise ireslghalignement
des hypothéses de phrases. Leur suppression permet ainsi @ abtereilleur alignement des
hypothéses, tout en diminuant également la taille du graphe.

5.2.2.3 Calcul des probabilités posteriori des mots

Une fois les ensembles de confusion créés, la probahilitésterioride chacun des mots
w; peut étre calculée, a partir de celles des arcs dont I'étiquette cordeapanotw; :

K
post wz Z Ppost k (52)
k=1

avechost(wEk)) la probabilitéa posterioridu k¢ arc correspondant au mat;, calculée par
I'équation 5.1.

5.2.2.4 Choix de I'hypothése consensus

Le réseau de confusion est maintenant entierement construit. L hygeadleédhrasB’ .o, sensus
gui maximise le nombre de mots correctement reconnus peut alors étre cebésist appelée
hypothése consensuka été montré dans [Man00] que I'hypothése de phrase qui minimise le
taux d’erreur sur les mots peut étre obtenue, en choisissant dang@regmble de confusion,
le mot dont la probabilité posterioriest la plus élevée :

1% — w! w? wk (5.3
consensus —— consensus consensus * *° consensus "

avecL le nombre d’ensembles de confusionié,, .,,.... le mot défini par :

l

wconsensus

arg max Ppost(w;) (5.4)

w; €Cy

avec(, le [¢ ensemble de confusion.
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5.2.3 Limitations de I'approche initiale

L'alignement des arcs est effectué en considérant qu’'un arc népetaligné qu'avec un
seul autre arc. Cependant, si un arc est long, il peut étre prédétatbaligner avec deux arcs
courts car il peut correspondre & une sous-segmentation (ou lesadEugourts a une sur-
segmentation). Par exemple, dans le réseau de confusion de la figire I&. Bjotsometimes
devrait plutot étre aligné avec les matsmeet times ce qui est plus cohérent au niveau de la
similarité acoustique.

Pour prendre en compte ce cas, [XZ05] ont proposé une modificatronla&réation des
ensembles de confusion, afin de pouvoir aligner un arc avec deus antse Ainsi, le graphe
de mots donné a la figure 5.2(a) permet d'obtenir le réseau de confuslarfigure 5.3, ou le
mot sometimegst maintenant aligné correctement avec les autres arcs.

that eps heart

FiG. 5.3 — Réseau de confusion étendu.

Aprés avoir présenté I'état de I'art sur les réseaux de confusiomaamnaissance automa-
tique de la parole, nous décrivons maintenant leur utilisation pour la raessamce d’écriture
ainsi que les modifications que nous avons apportées.

5.3 Extension pour la reconnaissance d’écriture manuscrite

Nous présentons les différences entre la reconnaissance de lagtazelke de I'écriture
manuscrite, en ce qui concerne la représentation des hypothésessesptians le graphe de
mots. Ces différences entrainent des modifications dans le calcul desbpitésa posteriori
des mots ainsi que dans celui de I'hypothése consensus.

5.3.1 Différences liées a la reconnaissance d’écriture

Etant donné la structure de notre graphe de mots, I'étape de créatiomsiatdes de
confusion est immédiate. En effet, les listes de mots candidats associéesua desa arcs
(et données par notre systéme de reconnaissance de mots) catmgpanx ensembles de
confusion. En réalité, c’est le cas lorsqu'’il n'y a gu’une seule hypsttde segmentation de la
phrase : il n’existe alors qu'un seul arc entre deux nceuds consdutifraphe de mots.
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Lorsque plusieurs hypothéses de segmentation sont présentes deayshie, jous obte-
nons un graphe de mots comme celui illustré par la figure 5.4(a) (en fait, weellpartie du
graphe est donnée). Nous souhaitons alors obtenir 'ensemble desimon€orrespondant a la
figure 5.4(b).

o Ay R nen

(b) Ensemble de confusion correspondant

FIG. 5.4 — Exemple de partie d'un graphe de mots, obtenu en la reconnaisséciitire, et
I'ensemble de confusion associé.

Dans cet ensemble de confusion, chacun des mots associés auxregspartd a un des
mots candidats donnés par le systéme de reconnaissance de mots. Cesntnoiiéesnis a
partir du signal manuscrit correspondant aux arcs du graphe de damis ¢et exemple, nous
limitons & deux le nombre de réponses du systéme de reconnaissance de mots)
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Afin de pouvoir considérer des ensembles de confusion comme cewenf@gpar la fi-
gure 5.4(b), nous modifions le calcul des probabilaésosteriorides mots, en étendant les
travaux présentés dans [XZ05] (voir aussi sous-section 5.2.3).

Dans les sous-sections suivantes, nous présentons tout d’aborddéiations apportées
au niveau du calcul de la probabiligéposteriorides mots. Ces probabilités sont directement
associées aux mots du graphe de mots puisque le graphe corresp@seaw ade confusion,
dans notre cas. Nous donnons ensuite les modifications que cela endersldu calcul de
I'hypothése consensus.

5.3.2 Nouveau calcul des probabilitéa posteriori des mots

Comme le réseau de confusion correspond au graphe de mots et quadetls de
confusion s'obtiennent immédiatement (voir sous-section 5.3.1), leslulitdma posteriori
sont directement associées aux mots du graphe. Comme précédemmenty ldesaprobabi-
lités a posterioris’appuie sur I'algorithméorward-backward

Nous donnons tout d’abord le nouveau calcul des probabittégard et backward sur les
ensembles de confusion étendus, et permettant également de premndrapa la longueur
des chemins. Ces probabilités seront ensuite utilisées pour calculer ledlesyprobabilités
a posterioride chacun des mots du graphe.

5.3.2.1 Calcul des probabilitégorward o

L'algorithme 5.2 donne le calcul de la probabilit?ward de chacun des mots du graphe.

Le scorescore(s;|w;) est normalisé par rapport aux scores minimal et maximal parmi ceux
des mots ayant le méme nombre de traits descendants;q@®mme ce score correspond es-
sentiellement au SCOk0r e ez ique (w;) du Motw;, il correspond a la distance d’édition mini-
male pour obtenir ce mot (voir chapitre 1, section 1.4). Il est donc démétnie la longueur du
mot puisqu’un mot long nécessite généralement plus d'opérations d’édition mot court.
D’ou cette normalisation.

Pour rappel, la probabiliteorward d’'un motw; correspond a la somme des probabilités
des chemins allant du début du graphe jusqu’au motonsidéré. La figure 5.5 indique les
mots pris en compte dans le calcul de la probabititevard du motstraight

La probabilitéforward d’un motw; est ainsi calculée a partir de celle de chacun des mots
wj, appartenant a une des listes de mots candidats d’'un desﬁé@g@. Comme, dans notre
méthode de génération du graphe de mots, un nceud ne peut pas avoi Blasas prédé-
cesseurs et plus de 3 arcs successeurs (voir chapitre 3), lessvdéetiet y sont telles que
z,y € {1,2,3}. Néanmoins, comme l'algorithme présenté est générique, il peut s’applique
aux cas ou plus de 3 arcs successeurs ou prédécesseurs sentré

Les arcsz’~Y__ considérés sont les prédécesseurs du neeyd qui correspond au nceud

t—y—x

de début de I’ar@i_y auquel appartient le mat; (straight, dans I'exemple de la figure 5.5).

Nous souhaitons également prendre en compte la longueur des cherduakécan nombre
de mots), afin de ne pas défavoriser les chemins comportant beaucougisdéour cela, lors
du calcul de la probabilité posterioridu motw;, nous décomposons les probabilitésvard
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Algorithme 5.2 : Algorithme de calcul des probabilitésrward des mots.

Données

G : le graphe de mots;

P(w;|wj) : la probabilité du bigramme;w;, donnée par le modéle de langage;
scorenorm(si|w;) : le score normalisé du mat;;

Résultat:
a : les probabilitégorward des mots du graph@;

début
pour chaquenceudr; du grapheG, dans un ordre topologiquiaire
pour chaguearc ai_y prédécesseur du nceugfaire
pour chaque mot candidatw; de I'arc aﬁ,y faire
pour chaquearc aﬁjgﬂ prédécesseur du nceug, faire
pour chaquemot candidaty; de I'arc aiizﬂ faire
pour chaquelongueur de chemit), de«a[t — y][x][j] faire
alt][y][i[k +1] + =
L alt = y)[z][7][k] * P(wi|w;)T * scoreporm (silwi);

fin
wal [cir\j n Liy\j n in lefolﬁhf
in straight
Ng_y—3 Ng—y—2 Nt—y—1 its Nt—y ng

hinges Ps
begin

nothingness
authorize

FiG. 5.5 — Mots pris en compte dans le calcul de la probalfitéard o du motstraight

selon les différentes longueur de chemins allant du nceud de débutpheguaqu’au noeud;
pour lequel la probabilitéorward « est calculée.

5.3.2.2 Calcul des probabilitédackward /3

L'algorithme 5.3 donne le calcul des probabilitéeckwarddes mots du graphe.
Le calcul s’effectue de maniére similaire a celui des probabifidéward. Cependant,
comme la probabilitbackwardd’'un mot correspond a la somme des probabilités des chemins
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Algorithme 5.3 : Algorithme de calcul des probabilitésackwarddes mots.
Données
G : le graphe de mots;
P(w;|w;) : la probabilité du bigramme;w;, donnée par le modéle de langage;
scorenorm(si|w;) : le score normalisé du mat;;

Résultat:
3 : les probabilitébackwarddes mots du graph@;

début
pour chaquenceudr; du grapheG, dans un ordre topologique inverfaire
pour chaquearc a,%_y prédécesseur du nceugfaire
pour chague mot candidatw; de I'arc ai,y faire
pour chaquearc a: ™ prédécesseur du noeugfaire
pour chaque mot candidatw; de l'arc al™ faire
pour chaquelongueur de chemif). de 3]t + x][x][/] faire
B[k +1] + =
L Blt + ][] [j][k] * Plwjlwi)? * scorenorm(s;lw;)°;

fin

allant de ce mot jusqu’a la fin du graphe, nous parcourons les noegdaghe, en commencant
par celui de fin. Le calcul de la probabili@dckwardd’un motw; s’effectue alors a partir des
probabilitésbackwarddes motsw;, appartenant a une des listes de mots candidats d’un des
arcsal™ (avecr € {1,2,3}), comme illustré par la figure 5.6, pour le nsataight

Q{Twﬁ&f L Lin Lines

straight l

Nt—y nt ! Nyl lid 42 43

FIG. 5.6 — Mots pris en compte dans le calcul de la probakiitékwardd du motstraight
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Comme pour les probabilitdsrward, les probabilitéackwardsont décomposées selon les
différentes longueurs de chemins allant du neeudonsidéré jusqu’au noeud de fin du graphe.

5.3.2.3 Calcul des probabilitésa posteriori Pyt (w;)

En utilisant les probabilitéerward etbackwardcalculées précédemment, I'algorithme 5.4
donne le calcul des probabilitdgposterioride chacun des mots du graphe.

Algorithme 5.4 : Algorithme de calcul des probabilit@ésposteriorides mots.
Données. G : le graphe de mots;
P(w;|w;) : la probabilité du bigramme;w;, donnée par le modéle de langage;
scorenorm(si|w;) : le score normalisé du mat;;
« : les probabilitégorward des mots du graph@;
G : les probabilitébackwarddes mots du graph@;
denom : la somme des probabilités de tous les chemins du graphe;

Résultat:
Post(w;) : la probabilitéa posterioriassociée a chacun des metsdu graphes;

début

pour chaquenceudr; du grapheG, dans un ordre topologiquiaire
pour chaquearc ag_y prédécesseur du nceugfaire

pour chagque mot candidatu; de l'arc aﬁ_y faire

t— s 1z .
prédécesseur du nceugl, faire

pour chaquearca,_
pour chaquemot candidaty; de I'arc aijgﬂ faire
pour chaquelongueur de chemit), de«[t — yl[x][j] faire
pour chaquelongueur de chemif) de 5[t][y][¢] faire
Bpost(wi) + = aft = yl[x][j][k] * P(wi|w;)”
scorenorm (5i|w;i)S * B[t [y][i][1] * 6+,

_ Ppost(wl).
L PPOSt(wi) - denom1 !

fin

En reprenant la figure 5.5, la probabilaéposterioridu motstraight est obtenue en com-
binant la probabilitéoackwardde ce mot aux probabilité®rward de chacun des mots;,
appartenant aux arcs précédant I'arc auquel appasgiexight Cela permet ainsi de prendre
en compte tous les chemins passant par legtnaight, a partir des chemins arrivant a ce mot et
de ceux y commencant. La longueur de chacun des chemins considé&iesska somme des
longueurs des sous-chemins se terminant par lestranghtet des longueurs de ceux débutant
par ce mot. La longueur des chemins pondére le paraéqre permet de prendre en compte
les sur- et les sous-segmentations.

Les probabilités a posteriorde chacun des mots sont enfin obtenues en normalisant la
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somme des probabilités des chemins auxquels ils appartiennent par @f@somme de tous
les chemins du graphe de mots (représentée par la vadalbden, dans I'algorithme 5.4).
Il reste alors a choisir I'hypothése consensus, a partir des probahifigsteriorides mots.

5.3.3 Nouveau calcul de I'hnypothése consensus

Les ensembles de confusion ayant été modifiés, il n’est plus toujoustfeode choisir,
dans chacun d’eux, le mot ayant la probabititposteriorila plus élevée. En effet, quand les
ensembles de confusion sont de la forme de celui donné par la figurgsSdprésentent,
non plus des confusions sur des mots, mais des confusions sur ungastiegle la phrase a
reconnaitre. Il faut alors identifier le meilleur chemin dans chacun desrdiss de confusion,
en s'appuyant sur les probabilitégosteriorides mots qui le composent.

Pour retrouver le meilleur chemin dans un ensemble de confusion, nousngtilialmo-
rithme de Viterbi qui génére la liste déd meilleurs chemins. Nous prenons alors, comme
score d'un chemin, le produit des probabiligéposteriorides mots qui le compose.

L'hypothese consensus est ainsi obtenue en choisissant, dans desensembles de confu-
sion, le chemin dont le score est le plus élevé. L'équation 5.3 devient:alors

1 2 L
Weonsensus = W, W, W

consensus consensus * consensus

(5.5)

avecL le nombre d’ensembles de confusion/et

onsensus
par :

la sous-partie de la phrase définie

Wclonsensus = arg 1max H Ppost(w](‘l)) (5.6)
1

avecC) le I ensemble de confusion Bt! = w§’> .. .wg\l,) un chemin (composé d¥ mots) de
I'ensemble de confusiofy;.

Aprés avoir détaillé les extensions apportées a la construction et a I'exiploities réseaux
de confusion, nous présentons, dans la section suivante, les expitiores menées sur leur
utilisation pour la reconnaissance de phrases manuscrites.

5.4 Expérimentations

L'objectif des expérimentations présentées dans cette section est derepmtapaecon-
naissance de phrases basée sur le consensus (détaillée dansitte)chagr celle utilisant
I'approche MAP (introduite au chapitre 4).

Nous reviendrons également sur I'influence de la longueur des phidees le calcul des
probabilitésa posteriorides mots, puisqu’une partie des modifications que nous avons appor-
tées au calcul de ces probabilités est destinée a prendre en compte kulodgsi phrases.
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5.4.1 Comparaison avec la reconnaissance basée sur I'apphe MAP

La table 5.1 donne les taux de reconnaissafitRN/) obtenus avec chacune des deux
approches considérées, sur les mots de la base d€dést;. . (les différents parametres
ont été préalablement optimisés sur la base d’apprentissagee,,,,, indépendamment pour
chacune des deux approches). De plus, le modele de langage utilisgedatesix algorithmes
est un modele bigramme appris sur le corpuswn .

TAB. 5.1 — Comparaison des taches de reconnaissance basées soitéagraunde confusion,
soit sur un graphe de mots.

Extraction des mots Approche de reconnaissanceT RM

Manuelle MAP 88,48 %
Consensus 88,23 %
MAP 86,51 %

Automatique Consensusi) 85,38 %
Consensusi(= 0) 83,86 %

Quand l'extraction des mots est réalisée manuellement, la différence entteubesaux
de reconnaissance est assez faible (0,25 %). Cette différencaip@tre expliqguée par la
normalisation du scorecore,.m (si|w;) qui n'est peut-étre pas optimale. De plus, ce score
n'étant pas de nature probabiliste, sa combinaison avec les probabilitésedopar le modele
de langage n’est peut-étre pas non plus optimale.

Lorsque I'extraction des mots est réalisée de maniére automatique, la stdetégigmenta-
tion utilisée correspond a la meilleure stratégie présentée dans le chapitre 3.

Nous considérons alors deux variantes de I'approche consensus.ldpremier cas, le
nombre de mots dans les phrases n'est pas considéré, ce qui ocodespn poids) = 0.
dans le second cas, la prise en compte du nombre de mots dans les ptoasés alcul des
probabilitésa posteriorides mots) est optimisée, ce qui correspoiag,a

Les taux de reconnaissance obtenus avec les deux approches uglisansensus sont
inférieurs a celui obtenu en utilisant I'approche MAP. Cette plus graifterehce entre les
taux de reconnaissance, par rapport aux résultats obtenus dassde leasegmentation ma-
nuelle, est due a la plus grande complexité des ensembles de confusieffiet:forsque la
segmentation est effectuée manuellement, les ensembles de confusiomgtes puisqu’ils
correspondent aux listes de mots candidats associées a chaque aptdude mots. De plus,
comme toutes les phrases ont la méme longueur, les éventuels probléemesedalsigous-
segmentations n’entrent pas en compte.

Néanmoins, la prise en compte du nombre de mots dans les phrases pemddiodé le
taux de reconnaissance sur les mots, d’'un peu plus de 1 %. Dans Isesxios suivante, nous
revenons sur l'influence de ce paramétre.
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5.4.2 Prise en compte de la longueur des phrases

La figure 5.7 montre I'évolution du taux de reconnaissance sur les mots dsdadbap-
prentissage, en fonction des paramétress (le parametre est fixé a 1, comme suggeéré dans
[Man00]).

82% ——

i 0,
taux reconnaissance mots (%) 81%—. —
82,5 \/\—S

82
81,5
81
80,5
80

18

FiG. 5.7 — Influence de la prise en compte de la longueur des phrases, deaisuedes
probabilitésa posteriorides mots.

Nous constatons plus particulierement I'impact du paramg&tgui permet de pondérer
les sur- et sous-segmentations, en prenant en compte le nombre de nsolssdaimrases. En
effet, I'optimisation de ce dernier permet d’améliorer le taux de reconmaissiiun peu plus
de 1 %, comme nous l'avions déja vu sur la base de test, dans la sous-peétiédente. Les
résultats obtenus sur la base d'apprentissage, avec les paramétresiopas sur celle-
ci, sont confirmés sur la base de test : cela montre les bonnes capadjf@sédalisation de
I'optimisation sur la base d’apprentissage.

La prise en compte du nombre de mots dans les phrases permet de neofasrfées mots
appartenant a des phrases courtes. En effet, les scores dessptovades étant généralement
plus élevés que ceux des phrases plus longues (comme le score dase @t calculé a partir
de celui des mots la constituant), les phrases courtes peuvent avoiopggande importance
dans le calcul des probabilitésposteriorides mots (pour rappel, la probabiliééposteriori
d’'un mot est la somme des probabilités des phrases auxquelles il appa&iest) en péna-
lisant les phrases courtes, cela permet d'obtenir une plus grandeeimdiae du score des
phrases vis-a-vis du nombre de mots qu’elles comportent.
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5.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche peaomamaissance de
phrases. Cette approche est basée sur une représentation des phtss la forme d’'un réseau
mettant en évidence les confusions existantes entre les mots présents dgaaghe de mots
initial. La reconnaissance s’appuie alors sur le calcul des probalilipesteriorides mots,
correspondant a la somme des probabilités des phrases auxquelles dbsicoots appartient.
La phrase résultat, appelée aussi hypothése consensus, esbtarsgecen minimisant le taux
d’erreur sur les mots et non plus en minimisant le taux d’erreur sur lesgdyraomme c’est le
cas dans I'approche MAP classique.

Cette technique ayant été introduite pour la reconnaissance automatiquyeadeléa nous
avons proposé des modifications pour I'adapter a notre tache de edsssmce de phrases
manuscrites. Ces modifications ont concerné le calcul des probabilitésotesn étendant ce
calcul afin de prendre en compte les confusions entre plusieurs segjorenossibles d’'une
méme partie du signal manuscrit de la phrase. Le calcul des probahifig@sterioriproposé
permet également de prendre en compte le nombre de mots dans les pbressgérées. Le
choix de I'hypothése consensus a lui aussi été étendu, pour s'adapt®uveau calcul des
probabilitésa posteriori

Les résultats obtenus en utilisant I'approche proposée sont infééeumsx obtenus avec
I'approche MAP. Cependant, les modifications apportées pour la prsanapie de la longueur
des phrases, dans le calcul des probabilit®steriorides mots, permettent d’'améliorer les
résultats par rapport a I'approche initiale basée sur les réseaux fisioon

Il n'est pas treés intéressant d'utiliser I'approche consensus fil@ateer la reconnaissance
des phrases. Cependant, comme cette stratégie de reconnaissan@seds giappuie sur une
approche différente de I'approche MAP, il peut étre intéressantutiider pour détecter des
risques de confusion ou pour affiner la reconnaissance réalisé&ayaroche MAP. C’est ce
gue nous présentons dans le chapitre suivant.
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Chapitre 6

Détection et correction d’erreurs de
reconnaissance

6.1 Introduction

Malgré I'ajout de connaissances linguistiques pour améliorer la rec@amais des phrases,
les systémes de reconnaissance ne sont pas parfaits et il resteedesdains la phrase résultat,
c'est-a-dire la phrase en sortie du systéme de reconnaissancet dlgesuétre intéressant de
mesurer la confiance que I'on a en chacun des mots résultats, pouirddewtifier ceux sur
lesquels il subsiste un doute. Cela permet alors de mettre ces mots en évibemaea utilisa-
teur (pour faciliter sa tache de relecture), ou encore d’essayeridgeardes erreurs potentielles
détectées.

Dans ce chapitre, nous proposons une approche originalelgtaatedes risques d’erreurs
de reconnaissance, en s’appuyant suptebabilités a posteriordes mots de la phrase résultat,
obtenue par I'approche MAP. La figure 6.1 illustre cette approche.

! classifieurs
de correction
de reje

I N
Correction |, phrase
des erreurs corrigée

signal Extraction graphe Reconnaissance phrase
en-ligne des mots de mots de phrases | résultat
@v e ooy détection
*} probabilités | des erreurs

| a posteriori !

‘desmots o7 :
A tTe correction
"M des erreurs

FIG. 6.1 — Principe de la détection et de la correction des erreurs de réssameze.

Une phase deorrectionpermet ensuite de confirmer le résultat de la reconnaissance du
mot considéré ou de remettre en cause sa reconnaissance, en lidrgraféautre mot. Pour
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cela, des classifieurs dédiés a cette tache sont utilisés. Enfin, nousiajantoécanisme de
rejet, pour mesurer la confiance sur le classifieur de correction. Cela patarstde rejeter
la reconnaissance des mots si la confiance en le résultat du classifisanrelgion n'est pas
assez élevée. Ainsi, nous n’essaierons pas de corriger les equaless classifieurs dédiés ne
peuvent pas corriger.

Dans ce chapitre, nous exposons notre approche permettant la détgcltionorrection
d’erreurs de reconnaissance, en utilisant les probabdifgssteriorides mots comme indices
de confiance.

Nous présentons tout d’abord un rapide état de I'art sur les mesai@fiance pouvant
étre utilisées sur les mots, dans la section 6.2. Puis, nous introduisons pyutoelee, dans
la section 6.3, en nous focalisant notamment sur les étapes de détectiooogtedtion des
erreurs. Nous présentons finalement, dans la section 6.4, le mécanisnettaet de rejeter les
erreurs potentielles que nous ne pourrons pas corriger, avantalbedédans la section 6.5,
les résultats obtenus sur les expérimentations menées pour valider llapproposée.

6.2 Etat de I'art sur les mesures de confiance au niveau des mots

Les mesures de confiance utilisées pour la reconnaissance de gudsasgenéralement
sur les mots de ces phrases. Elles intégrent en général des informatitimsantexte des mots
dans la phrase.

Peu de mesures de confiance sont utilisées en reconnaissancesss phaauscrites.

Dans [Mar04], des anti-modéles de mots sont construits a partir des argignat lettres,
pour rejeter les mots de la phrase résultat en s’appuyant sur un séuihfieune phase de
reconnaissance supplémentaire n'est réalisée sur les mots ainsi rejetés.

La mesure de confiance utilisée dans [BZB06] s’appuie sur l'intégratiom dodéle de
langage durant le processus de reconnaissance. Différentessvddsiparameétreset § (utili-
sés pour pondérer I'apport du modele de langage et compenser dépes de segmentation,
respectivement) sont utilisées pour générer des hypothéses depluasesure de confiance
des mots est alors directement déduite de leur nombre d’occurrences, s hypothéses
ainsi générées. Les mots sont alors rejetés si leur indice de confistnioééeieur a un seull
fixé a priori.

Enfin, le systéme de reconnaissance de textes hors-ligne préseni8ldBO§] utilise le
vote de plusieurs systémes de reconnaissance, comme mesure de emfidas mots. Si un
des systémes n’est pas d'accord avec les autres, le mot est rejetdoterejetés sont alors
soumis a une nouvelle étape de reconnaissance, en utilisant pour celaries sy&temes de
reconnaissance.

D’autres mesures de confiance plutét basées sur des mots isolés (peawudes carac-
teres) sont discutées dans [PSP06]. Ces mesures de confianserseeisaentiellement sur des
travaux en reconnaissance automatique de la parole, ce que nouggméseaintenant.
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En reconnaissance automatique de la parole, beaucoup de systémenasse mesure de
confiance aux mots de la phrase résultat. Ces mesures sont générdlasgest sur le graphe
de mots ou la liste dek/-meilleures hypothéses de phrases [WSMNO1].

Les probabilitésa posteriorides mots sont ainsi souvent utilisées [EWO00]. Elles peuvent
aussi étre combinées a d’autres informations telles que la densité du §&&8¥8 ou encore
des caractéristiques acoustiques et linguistiques [WBR Un réseau de neurones peut alors
étre utilisé pour combiner ces informations.

Dans [HOOQ6], des informations telles que la position du mot dans la phraskaté le
nombre de mots de cette phrase ou encore la moyenne et la variance luslpésa poste-
riori des mots sont combinées aux probabild#gsosteriorj en utilisant des SVMs.

6.3 Deétection et correction d’erreurs basées sur les probabilités
a posteriori des mots

Nous avons choisi d'utiliser legrobabilités a posteriorides mots de la phrase résultat,
comme mesure de confiance pour détecter et corriger d’éventuellassaeteereconnaissance.

Dans cette section, nous présentons tout d’'abord le principe gérééradtce approche
(voir sous-section 6.3.1). Nous nous focalisons ensuite sur les dees dygrreurs de recon-
naissance considérées (voir sous-sections 6.3.2 et 6.3.3), en pr@cisachacune les étapes
de détection et de correction.

6.3.1 Principe général

La détection des erreurs est basée, d’'une part, sur le calcul de la meeplenase en uti-
lisant I'approche MAP (voir algorithme 4.1, chapitre 4) et, d’autre pant,|'stilisation des
probabilitésa posteriorides mots de cette phrase. Le calcul de ces probalalipdsterioriest
le méme que celui décrit par I'algorithme 5.4, dans le chapitre 5.

L'algorithme 6.1 détaille notre approche de détection et de correction deg®r

La probabilitéa posterioride chacun des mots de la phrase résultat est utilisée pour détecter
une éventuelle erreur de reconnaissance. Nous considérons aewkecreurs potentielles,
pouvant se produire pour le mat :

— un autre mot de la liste de mots candidat& laquelle il appartient) a une probabilaé

posterioriplus élevée que celle de; (8 6.3.2);

— la probabilitéa posterioride w; est considérée comme trop faible (8§ 6.3.3).

Nous associons alors, a chaque type d’erreur détectédoniction de correctiopqui vise
a choisir entre le mot résultat et un des autres mots de Id ligtlaquelle il appartient.

La phrase corrigée est alors obtenue & partir de chacun de ses migsscorr

Dans cette approche, nous ne remettons pas en cause la segmentationrdsdagsultat ;
cela fera notamment partie des perspectives envisagées pour ces.trava



114 Chapitre 6. Détection et correction d’erreurs de reconnaissance

Algorithme 6.1 : Algorithme de détection et de correction des erreurs de reconnagssanc
Données
WMAP : la phrase résultat, obtenue en utilisant I'approche MAP;
Post(w;) : la probabilitéa posterioridu motw;;
opost - l€ seuil sur les probabilités posteriorides mots;

Wmaz - 1€ Mot qui a la probabilité maximale, dans la liste de mots candidéiste a
laquelle le motw; appartient);

Wmaz, - l€ Mot ayant la deuxiéme probabilité la plus élevée, dans laljiste
correction o(w;, wy) : les fonctions de correction pour choisir entre les matet wy;

Résultat:

—

W :la phrase résultat corrigée;

début

pour chague motw; de la phraséV,; 4 p faire
§6.3.2 Si Ppost(w;) # Ppost(Wimaz) alors

w; = correctiony (Wi, Wmaz);

§6.3.3 SiNON Si Ppost(w;) < opost @lOrs

w; = corrections(w;, Wmaz2);

P

W =wjws... wy;

fin
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6.3.2 Mots de probabilitéa posteriori non-maximale
6.3.2.1 Détection

Dans ce premier cas, nous considérons qu'il peut y avoir une efea@connaissance sila
probabilitéa posterioridu mot résultatyv; n’est pas la probabilité la plus élevée, parmi celles
des mots appartenant a la liste de mots candigdliste a laquelle appartient le mot résultat
w;). Cela signifie qu'il existe au moins un autre mot de la ligiont I'indice de confiance est
plus élevé que celui de;.

Pour détecter ce type d’erreur, nous comparons la probaaipit@sterioridu mot résultat
w; avec celle du motw,,.;, qui a la probabilité la plus élevée. La figure 6.2 illustre un exemple
de ce type d’erreur.

Lpor__ 0,79 |
motyrap a 0,18
as 0,018
on 0,012

FiG. 6.2 — Exemple d’erreur potentielle détectée, pour un mot de probabijtitsteriorinon-
maximale.

Dans cet exemple, le matest le mot résultat (appelé aussvty; 4p, sur la figure) alors
gue le mot correct estr (encadré en pointillé, sur la figure), ce dernier ayant une probabilité
a posterioriplus élevée.

6.3.2.2 Correction

Pour proposer une correction du mot détecté comme potentiellement en Bogsiconsi-
dérons que le mot correct est soit le mot résuligtsoit le motw,,,, qui a la probabilitéa
posteriorimaximale (voir figure 6.2). Les expérimentations montrent que, dans er8aréh
des cas, lorsque le mot correct est présent dans la liste, il coragtagum de ces deux mots.

Pour choisir parmi ces deux mots, un classifieur dédié est appris. llarterp entrées (3
caractéristiques pour chacun des deux mots) et 2 sorties (chacuéserge un des mots).

Les 3 caractéristiques utilisées pour chaque mot sont les suivantes :

— sa probabilité posteriori Py (w;) ;

— son score lexical normaliséore;czique norm ;

— son score graphique normalisére g, aphigue_norm.-
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Le score lexical (voir chapitre 1, sous-section 1.4) est normalisé pporgaux scores lexicaux
minimal et maximal des mots ayant le méme nombre de traits descendants. Cette mermalis
tion est effectuée parce que ce score est dépendant du nombrésiddsgendants du mot
(voir chapitre 1, sous-section 1.4). Le score graphique (voir chapitseus-section 1.4) est
normalisé de la méme facon.

Ces caractéristiques permettent de considérer a la fois des informgtatbaessur le
graphe (les probabilités posteriorides mots, qui correspondent a la somme des probabilités
des chemins auxquels appartiennent les mots) et des informéimaiessur les mots (leurs
scores lexicaux et graphiques).

6.3.3 Mots de probabilitéa posteriori faible
6.3.3.1 Détection

Dans ce deuxiéme cas, le mot résultaest considéré comme potentiellement en erreur si
sa probabilitéa posterioriest jugée trop faible (sa probabilité est la probabilité maximale de
sa liste de motg). Nous considérons ainsi que la confiance en le résultat de |la ressanee
n’est pas assez fiable.

Pour détecter ce type d’erreur, nous comparons la probahifigsterioridu motw; par
rapport a un seuib,,.:. Si la probabilité est inférieure a ce seuil, le mot est alors considere
comme une potentielle erreur. La figure 6.3 illustre un exemple de ce typewterr

motyrap paint 0,66
. |point 021/ |
_ _p_ri_n_t_ _ _6,65_) _
priest 0,04

FiG. 6.3 — Exemple d’erreur potentielle détectée, pour un mot de probabpidéteriorifaible.

Dans cet exemple, le mgaint est le mot résultat mais sa probabil#éosterioriest en-
dessous du seuit,,;, fixé a 0,8 (voir sous-section 6.5.3).
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6.3.3.2 Correction

La proposition de correction de I'erreur détectée est réalisée de la méamedfae dans le
cas précédent, en utilisant un nouveau classifieur dédié, permettaridie entre deux mots.

Le choix se porte alors soit sur le mot résutigf soit sur le motw,,..2 ayant la deuxieme
probabilitéa posteriorila plus élevée (voir figure 6.3). En effet, le mot résultat a la probabilité
a posteriorila plus élevée de la listg, dans ce cas d'erreur détectée. De méme que précé-
demment, les expérimentations ont montré que, lorsque le mot correct se tiemvla liste, il
correspond a un de ces deux mots dans a peu prés 83 % des cas.

Les caractéristiques utilisées pour chacun de ces mots sont les mémeswgaeprment ;
le classifieur appris posséde également 6 entrées et 2 sorties.

Dans I'approche de correction que nous avons présentée, naus @wasidéré que le mot
correct se trouvait parmi les deux mots en entrée du classifieur decthanteEn fait, dans
environ 15 % des cas, le mot correct ne correspond a aucun dewemdés. Nous ajoutons
alors unmécanisme de rejejui permet de détecter ces cas de figure et ainsi de ne pas essayer
de corriger les mots qui ne pourront pas I'étre.

Nous expliquons cette extension, dans la section suivante.

6.4 Ajout d’'un mécanisme de rejet des mots absents

Pour justifier I'introduction du mécanisme de rejet de certains mots détectég;aromen-
cons par présenter les restrictions introduites pour le traitement desseauns I'approche
précédente. Nous expliquons ensuite I'utilisation du rejet pour étentiesaggproche.

6.4.1 Limitations de I'approche précédente

Dans les deux stratégies de correction présentées, nous suppasdesngpt correct se
trouve parmi les deux mots donnés en entrée de chacun des classifidiéis &n fait, le mot
correct peut soit étre parmi les autres mots de laljgtir figure 6.4(a)), soit ne pas étre dans
cette liste (voir figure 6.4(b)). Ainsi, au vu des expérimentations, dans d@é9eas, le mot
correct correspond a un des autres mots de la liste alors que, danse80c#sdlil est absent de
cette liste de mots candidats.

Dans I'exemple donné par la figure 6.4(&)est le mot correct mais les deux mots utilisés
pour la correction sornit et to. De méme, dans I'exemple donné par la figure 6.4(b), le mot
correctbut n'est pas un des deux mots utilisés pour la correction (qui teahtet back. De
plus, le motbut n'apparait méme pas parmi les mots de la liste.

Cette simplification a été faite car la majorité des mots corrects se trouve parmubes de
mots utilisés pour la correction. Ainsi, si nous ne considérons que les ntetsé®en erreur
pour lesquels la listg contient le mot correct, dans 71,35 % des cas, le mot correct est un des
deux mots utilisés pour la correction, dans le cas de la segmentation manuglirCentage
est de 85,08 % lorsque la segmentation est automatique.
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back 0,39
motyap |l 0,48 motyap  [tOOK 0,35
to 0,26 book 0,14
_|re 016 bob 0,12
it oo bu
(@) Motit présent dans Ia ste (5) Mot butabsent de la iste

FiG. 6.4 — Exemples de mots a rejeter.

Une solution, pour corriger plus d’erreurs, serait alors de coreigdus de mots parmi
lesquels trouver le mot correct. Cela se traduit par une augmentation duendiaitrées et de
sorties des classifieurs utilisés pour la correction. Il est alors néeedsadisposer de plus de
données afin d’apprendre des classifieurs suffisamment fiables. Cempiame de données
dont nous disposons et correspondant aux mots détectés estakeilfn’est actuellement
pas envisageable d’augmenter le nombre de mots a considérer. Cela péanmoins faire
partie des perspectives concernant I'amélioration de la correctiommesepotentielles.

Une seconde voie complémentaire consiste a utilisenéanisme de reje€e mécanisme
permet de mesurer la confiance, non plus sur les mots résultats, mais sssifetlautilisé
pour la correction. En effet, s'il est jugé que ce classifieur ne p@asaorriger le mot résultat,
le mot est rejeté.

Nous présentons maintenant les modifications que cela entraine.

6.4.2 Principe de I'approche utilisant le rejet

L'algorithme 6.2 étend I'algorithme 6.1, pour inclure le mécanisme de rejet desquiots
ne pourront priori pas étre corrigés.

Dans chacun des deux cas d’erreurs détectées, nous regaiatmorsldi le mot pourra étre
corrigé, en utilisant la fonction de rejet. Si le mot n'est pas rejeté, laciwrepeut avoir lieu
comme précédemment (en utilisant les mémes classifieurs).
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Algorithme 6.2 : Algorithme de détection et de correction des erreurs de reconnagssanc
incluant un mécanisme de rejet.

Données

WMAP : la phrase résultat en utilisant I'approche MAP;

Post(w;) : la probabilitéa posterioridu motws;;

opost - 1€ seuil sur les probabilités posteriorides mots;

Wmaz + 1€ Mot qui a la probabilité maximale dans la liste de mots candiglats
Wmaz, - € Mot ayant la deuxiéme probabilité la plus élevée, dans la liste de mots
candidatd;;

correctiony 2(w;, wy) : les fonctions de correction pour choisir entre les matet wy;

rejety o(w;, wy) : les fonctions qui rejettent éventuellement le mgeta partir des
informations sur les mots; etwy;

Résultat:
W :la phrase résultat corrigée et pouvant comporter des mots rejetés;

début .
pour chaque motw; de la phrasdV; 4 p faire
Si Ppost(w;) # Ppost(Wmaz) alors
sirejet) (wj, Wmqy) alors

| @ = REJET;
sinon

t w; = correction) (W;, Wmaz);

(72}

iINON Si Ppost(w;) < opost alOrs
Sirejety(w;, Wmqz2) alors
| @ = REJET:
sinon

t w; = corrections(w;, Wmaz2);

—~

W =wjws ... wn;

fin
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Pour rejeter les mots qui ne pourront pas étre reconnus, nous utilismns/éau deux clas-
sifieurs dédiés a chacun des deux types d’erreurs considéré@so@respond a I'architecture
SC (classifieur spécialisé), présentée dans [MouQ7]. Ce choix peergbuvoir utiliser les
classifieurs dédiés aux corrections des erreurs et déja apprid,guproche précédente.

Chacun des deux classifieurs de rejet comporte 6 entrées, comaspamnix 3 caractéris-
tiques de chacun des deux mots considérés (S0t w.,q., SOitw; et wya2). Ce sont donc
les mémes entrées que précédemment.

En ce qui concerne les sorties, bien qu'il y en ait également 2, elles respondent pas
aux classes utilisées précédemment. En effet, la premiére sortie codespore classe de
rejet et la deuxieme a une classe d’acceptation. Ainsi, la décision de rajeteot est prise en
fonction de la classe attribuée au mqt par le classifieur de rejet correspondant.

Aprés avoir détaillé notre approche pour détecter et corriger dageger la phrase résultat
(obtenue avec I'approche MAP), nous présentons maintenant ldatgsies expérimentations
menées pour valider cette approche.

6.5 Expérimentations

L'objectif des expérimentations menées, et présentées dans cette sstttbaméliorer les
performances du systéme de reconnaissance, en diminuant le tawud®ir les mots. Pour
cela, nous utilisons I'approche de détection et de correction desgrédaguelle nous ajoutons
également le mécanisme de rejet. Ce dernier mécanisme permet d’augmenteafité dia
systéme de reconnaissance, en rejetant les mots qui ne peuvent gasréjés.

Nous mentionnons tout d’abord les classifieurs permettant la correcsamals ainsi que
ceux servant au rejet et nous présentons également les mesurefduagrece utilisées.

6.5.1 Cadre expérimental
6.5.1.1 Classifieurs utilisés

Pour la correction comme pour le rejet, nous avons utilis&getemes a vastes marge€y95]
(SVM, pourSupport Vector Machingsvec des noyaux gaussiens. Nous avons choisi ces clas-
sifieurs pour leur efficacité et leur fiabilité ainsi que pour leur capac@gmtentissage lorsque
les classes sont déséquilibrées (en terme de nombre d’exemples digage).

La table 6.1 détaille les bases d’'apprentissage extraites a partir de ldbase,,, et
utilisées pour I'apprentissage des classifieurs de correction et depmjetchacun des deux
types d'erreurs potentielles considérées.

Les mots des bases utilisées pour I'apprentissage des classifieurssdédiésrection sont
les mots de la bas€aisie,,, (voir chapitre 3, sous-section 3.4.1.1), tels que le mot correct est
un des deux mots utilisés pour la correction (cela correspon@ @y ,résents MOts, définis
dans la sous-section suivante). De méme, pour I'apprentissage dafiatlas dédiés au rejet,
la baseSaisie,), est également utilisée, en ne considérant cette fois que les mots a rejeter.
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TAB. 6.1 — Nombre de mots dans les bases, pour I'apprentissage des clessifidi¢s a la
correction et au rejet des erreurs potentielles de reconnaissance.

Extraction Détection par probabilité non—maximaheDétection par probabilité faible
des mots BasenonMaz Base?%”ey ar Basefgffleit Basefgjzie
Manuelle 108 60 341 270
Automatique 118 81 417 334

6.5.1.2 Mesures de performance

Taux de reconnaissance sur les mots détectés pour la correctio RN D) Il donne le
pourcentage de mots correctement reconnus, parmi les mots qui onte&ti&s&€omme poten-
tiellement en erreur (dans un des deux types d’erreur considérés) :

TECOS

TRMD — nbmots_détectés % 100 (6 l)
nbmots_détectés

aveclnbumors_détectés 1€ Nombre de mots détectés comme potentiellement en errebfi &t ... ...
le nombre de ces mots qui sont correctement reconnus.

Taux de reconnaissance sur les mots présents dans la correctidhRM P) Il mesure le
pourcentage de mots correctement reconnus mais cette fois seulemerniepanuots détectés
pour lesquels le mot correct correspond a un des deux mots utilisés paurdation (c’'est-a-
dire ceux qui peuvent étre correctement reconnus par le classiearcection) :

TECOS

TRMP — —motsprésents 1, 6.2)
nbmots_présents

avecnbyors présents 1€ Nombre de mots détectés, pour lesquels le mot correct se trouve parmi
ilicA H T€COS 1

les mots utilisés pour la correction, et *%* . ... le nombre de ces mots qui sont correcte-

ment reconnus.

Taux de rejet sur les mots ("RjM) Ce taux permet de connaitre le pourcentage de mots
gui sont rejetés par le mécanisme ajoute :

n rejetés
TRjM = —10ts 100 (6.3)

NOmots

rejetés

avecnb,,.,. le nombre de mots rejetés, en utilisant les classifieurs de rejet,gt; le
nombre de mots de la base de t8gtsieses;.
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Taux d’erreur sur les mots (I'EM,.;) Pour pouvoir prendre en compte la notion de re-
jet, ce taux est modifié par rapport a celui présenté précédemment fapitre 3, sous-
section 3.4.1.2) :

TEM,¢; =100 — TRM — TRjM (6.4)

avecT'RM le taux de reconnaissance sur tous les mots de la base diest;..; etT RjM
le taux de rejet défini précédemment et calculé également sur lsbhasie;. ;.

Performance (Perf) Nous l'utilisons pour mesurer les taux de reconnaissance obtenus avec
les classifieurs de correction, lorsque ceux-ci sont combinés avdassifieurs de rejet corres-
pondants. Comme la performance mesure le taux de reconnaissance panutdesn entrée

des classifieurs de correction, les mots considérés sont tels que le mect sertrouve parmi

les deux mots en entrée du classifieur. La performdheef correspond alors au taux de re-
connaissance sur les mots présénis\/ P, précédemment défini.

Taux de vraie acceptation TAR) Ce taux est utilisé pour évaluer le rejet introduit. Le taux
de vraie acceptatiormfue Acceptance Raten anglais) permet de connaitre le pourcentage de
mots qui doivent étre acceptés et qui le sont réellement. Ce taux doittlenélevé.

Dans notre cas, les mots a accepter sontlgs,.s presents- L€ TAR est alors donné par :

acceptés

n s
TAR = —_mots_présents 1 (6.5)
nbmots_p'résents
acceptés < . P ipe .
avecnb,, . résents 1€ NOMbre de mots présents qui sont acceptes par le classifieur de rejet.

Taux de fausse acceptationf{ AR) A linstar duT AR, le F AR (False Acceptance Raten
anglais) permet d’évaluer le rejet utilisé. Il mesure, cette fois, le potagerde mots a rejeter
mais qui sont acceptés. Ce taux doit ainsi étre le plus bas possible.

Dans notre cas, les mots a rejeter sont les mots détectés pour lesquels |eraaitrense
trouve pas parmi les mots utilisés pour la correction. Nous avons ainsi tatidéfidu FF AR :

acceptés —n bacceptés

FAR — n mots_détectés mots_présents % 100 (66)

nbmots_détectés - nbmots_présents

acceptés

QVECHD o1 déteetes le nombre de mots détectés qui sont acceptés par le classifieur de rejet et
poceeptes le nombre de mots présents qui sont acceptés par ce classifieur.

mots_présents

6.5.2 Correction des mots de probabilitéa posteriori non-maximale

Dans ce premier cas d'erreur, prés de 3 % des mots de la base d&test,.; sont
détectés (2,64 % des mots, dans le cas de la segmentation manuelle, et 3,1@18tsgesur
la segmentation automatique). Cela permet la détection de pres de 15 % des erreitilisant
I'approche MAP pour la reconnaissance (14,46 % des erreurs/|’patraction manuelle des
mots, et 14,92 % des erreurs, pour I'extraction automatique).
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Dans la table 6.2, nous présentons les taux de reconnaissance ohtdeasots détectés
ainsi que sur les mots présents, afin d’évaluer la correction sur les mmatero@s par cette
stratégie de détection.

TAB. 6.2 — Taux de reconnaissance pour la correction des mots non-maximaux.

Extraction des mots Approche de reconnaissancd RM D | TRM P
Manuelle MAP 36,90 % | 57,41 %
Détection/correction 46,43 % | 72,22 %
Automatique MAP 35,68 % | 60,17 %
Détection/correction 42,71 % | 72,03 %

L'amélioration obtenue dans le cas de la segmentation manuelle est un peasais-de
celle obtenue pour la segmentation automatique. Ainsi, le taux d’erreur parmoks présents
est réduit de 34,77 %, pour I'extraction manuelle des mots, et de 29,78 8quiits sont
extraits automatiquement.

6.5.3 Correction des mots de probabilitéa posteriori faible

Dans ce deuxiéme cas d’erreur, 9,60 % des mots de la%asée;.,; sont détectés, pour
la segmentation manuelle, et 11,80 % de ces mots, pour la segmentation autonfradigue.
I'extraction manuelle des mots, cela permet de détecter 49,11 % des elmrargue, pour
leur extraction automatique, 47,20 % des erreurs sont ainsi sélectionnées

Dans la table 6.3, nous présentons les taux de reconnaissance optamusa, correction
des erreurs de ce type qui ont été détectées.

TAB. 6.3 — Taux de reconnaissance pour la correction des mots faibles.

Extraction des mots Approche de reconnaissancd RM D | TRM P
Manuelle MAP 41,08 % | 73,61 %
Détection/correction 4452 % | 79,77 %
Automatique MAP 46,07 % | 82,97 %
Détection/correction 47,80 % | 86,09 %

L'augmentation relative des taux de reconnaissance est meilleure pegniestation ma-
nuelle. La réduction du taux d’'erreur sur les mots présents est alor3,84 %, pour cette
extraction manuelle des mots, et de 18,32 %, pour leur extraction automatique.

Une des raisons des performances plus faibles, dans le cas de la tggmemutomatique,
peut étre expliquée par la segmentation de la phrase. D’'une part, cattergation peut ne
pas étre entiérement correcte. D’'autre part, les ensembles de corgosiomaintenant plus
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complexes, pour prendre en compte les différentes segmentations alespagisentes dans le
graphe de mots (voir chapitre 5).

La figure 6.5 donne un exemple de graphe de mots qui comporte un senhldasde
confusion étendu.

FiG. 6.5 — Exemple de graphe de mots avec un ensemble de confusion étendu.

Dans cet exemple, il y a plus de chemins alternatifs considérés que sélitysaulement
les trois ensembles de confusion correspondant & la meilleure hypodecssgmentation (arcs
en trait plein, sur la figure). Ainsi, comme la probabil@éposteriorid’'un mot correspond a
la somme des probabilités de tous les chemins auxquels appartient ce mot, réarpalisa
somme des probabilités de tous les chemins, la probabiiitésteriorides mots sera plus faible
dans ce type d’ensemble de confusion.

Par exemple, nous supposons gue tous les chemins du graphe de motgute I&.5 sont
équiprobables : ce graphe en compte 34 (8 lorsque seuls les arcs de lammaidgmentation
sont considérés). Comme 14 chemins passent par lemadd sa probabilitéa posterioriest
0,29, alors qu’elle aurait été égale a 0,5 (4 chemins) si seuls les ensembtedalsion simples
étaient considérés (en trait plein, sur la figure).

Les mots longs sont encore plus désavantagés. En effet, la probalgtigterioridu mot
sometimespar exemple, est 0,06 puisque seuls 2 chemins passent par ce mot.

En conséquence, méme si les mots de ces ensembles de confusion cosypiéxesrec-
tement reconnus, leur probabilité sera généralement inférieure awsgguilll faudrait alors
modifier I'étape de détection pour ne pas les sélectionner, en n’utilisantplasuil absolu
mais peut-étre un seuil relatif a la probabil@éosterioridu motw,,..2 ayant la deuxiéme
probabilitéa posteriorila plus élevée. Cet affinement des seuils fera I'objet de perspectives,
concernant la détection des potentielles erreurs.
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6.5.4 Ajout du mécanisme de rejet des mots absents

Avant de présenter les résultats sur I'ajout de classifieurs de rejésddhacun des cas,
nous expliquons tout d’abord la maniére dont se fait le choix des meilleasgsifieur de rejet.

6.5.4.1 Choix des classifieurs de rejet

Pour ajouter le mécanisme de rejet présenté, il faut tout d’abord chaitasksifieur de rejet
le plus performant pour notre tache, parmi ceux qui ont été apprisdifésents classifieurs
appris different par les valeurs des paramétres propres aux SVBIgjaim par la proportion
de mots a reconnaitre et a rejeter qui sont considérés lors de I'appagetifvou07]. En effet,
faire varier la taille des bases d’exemples (c’'est-a-dire les mots a agceptrs bases de
contre-exemples (c’est-a-dire les mots a rejeter) permet de donnenptogios d’'importance
al'une ou l'autre de ces deux classes.

Pour choisir le classifieur de rejet le plus adapté a notre tache, nous titlesrcourbes
ROC (donnant I€" AR en fonction duF'AR) ainsi que des courbes indiquant la performance
en fonction duF"AR, comme proposé dans [Mou07].

La courbe ROCpermet de trouver le meilleur compromis entre les vraies et les fausses
acceptations, l'idéal étant de n’avoir aucune fausse acceptdfidiR€0 %) et d’avoir toutes
les vraies acceptation¥’ @ R=100 %).

LacourbePer fIF AR est utilisée pour choisir le classifieur de rejet en considérant le taux
de reconnaissance obtenu par la classifieur de correction assoeifet:tes performances de
ce classifieur de correction peuvent étre dégradées s'il y a desdpmigs FRR), c’'est-a-dire
des mots qui sont rejetés alors qu'ils devraient étre acceptés.

Sur les courbes utilisées par la suite, seuls les meilleurs classifieurs (pasngiepl 000
classifieurs appris) seront représentés.

Nous utilisons ces deux courbes pour trouver les classifieurs de rgjgtegnettent le
meilleur compromis entre I€ AR et le F AR, tout en ne diminuant pas trop les performances
des classifieurs de correction associés; cela permet de considélemégt le meilleur com-
promis entre la performance etfeAR.

6.5.4.2 Mots de probabilitéa posteriori non-maximale

La figure 6.6 donne les courbBOC(voir figure 6.6(a)) efPer f/F AR (voir figure 6.6(b)),
utilisées pour choisir le classifieur de rejet associé aux erreurs du prgpeeSur chacune des
courbes, les classifieurs choisis sont encadrés et étiglieisA, selon que la segmentation
est manuelle ou automatique.

Le FAR est meilleur pour la segmentation manuelle (56,62 %, contre 61,52 % pour la
segmentation automatique) maigld R est moins bon (87,06 % contre 90,68 %). Néanmoins,
comme les performances sont proches, le fait qaeA& soit inférieur n’a pas d’influence sur
le taux de reconnaissance parmi les mots présents (ce taux correspqratfaraance). Cela
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FiG. 6.6 — Rejet sur les mots de probabilité non-maximale.
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peut s’expliquer par le fait que les mots qui ont été rejetés, alors quidseant di étre acceptés,
ne sont vraisemblablement pas correctement reconnus par la suite.

Cela montre I'intérét d’utiliser conjointement la coufR®Cet la courbePer f/F AR, pour
choisir les classifieurs de rejet.

6.5.4.3 Mots de probabilitéa posteriori faible

La courbeROC (voir figure 6.7(a)) et la courb®er f/F AR (voir figure 6.7(b)), utilisées
pour choisir le classifieur de rejet associé aux erreurs du deuxiemestymigllustrées par la
figure 6.7. Comme précédemment, les classifieurs choisis sont encadtiégietés\/ et A,
selon le type de segmentation considéré.

La différence entre les performances obtenues avec chacun desdgeegmentation est
plus importante que précédemment. Le fait que la performance soit plue ¢leuél'extrac-
tion automatique des mots vient de la présence d’une majorité de mots corrdatecoanus,
parmi les mots détectés (di aux ensembles de confusion plus complexes, dzTue dans
la sous-section 6.5.3).

LesT AR obtenus sont plus élevés que précédemment (95,02 % pour la segmentation ma

nuelle et 98,57 % pour la segmentation automatique) mais R sont moins bons (71,40 %
en extraction manuelle et 83,40 % en extraction automatique).

6.5.5 Bilan : combinaison des corrections avec rejet des maoabsents

Nous présentons maintenant les résultats globaux, obtenus en comisrdmttestratégies
de détection et de correction des erreurs, associées ou non avetrd¢égie de rejet corres-
pondante. La détection cumulée des deux types d’erreurs permet atnard’'de sélectionner
63,57 % des erreurs de reconnaissance, pour la segmentation manél)&2é6 des erreurs,
pour la segmentation automatique (sur la b8g&sieest).

La table 6.4 regroupe les différents taux obtenus.

TAB. 6.4 — Taux de reconnaissance pour la correction des erreurs.

Extraction des mots Approche de reconnaissancg TRM | TRjM | TEM,.;
MAP 88,48%| 0,00% | 11,52 %

Manuelle Détection/correction 89,06 %| 0,00% | 10,94 %
Détection/correction avec rejet88,79 % | 2,37 % | 8,84 %
MAP 86,51 %| 0,00% | 13,49 %

Automatique Détection/correction 86,94 %| 0,00% | 13,06 %
Détection/correction avec rejet86,77 % | 1,71 % | 11,52 %

En ce qui concerne ldaux de reconnaissanckaugmentation absolue est de 0,6 %, pour
la segmentation manuelle, et un peu plus de 0,4 %, pour la segmentation automagtpue
représente une baisse du taux d’erreur sur les mots de 5,03 % et 3 a§pHctivement.
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Le taux de reconnaissance atteignable correspond a une bonnetioarde toutes les
erreurs détectées, en ne considérant que les erreurs qui péineicbrrigées. Ainsi, pour
I'extraction manuelle des mots, il est de 90,62 % alors qu’il est de 88,37 6 |'patraction
automatique. Comparativement a ces taux de reconnaissance atteigiesbi@sx de recon-
naissance sont améliorés d’environ 25 %.

Lorsque lesstratégies de rejesont prises en compte, nous constatons que I'amélioration
du taux de reconnaissance est plus faible (de 0,3 % et 0,25 %, en aliSependant, les
mots rejetés sont distingués des mots en erreur, les deux taux de rej, &fait et 1,71 %,
respectivement pour la segmentation manuelle et la segmentation automaticgigleArmux
d’erreur est diminué : la baisse relative est alors importante, puisqu&tli#ee?3,26 %, pour
la segmentation manuelle, et de 14,60 %, pour la segmentation automatique.

6.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche permettateaterdst de corriger
des erreurs restantes, a I'issue de la reconnaissance de phre@esinaune approche MAP.
Pour cela, nous utilisons les probabiligéposteriorides mots de la phrase MAP, en tant qu’in-
dices de confiance sur le résultat de leur reconnaissance.

Nous avons pris en compte deux types d’erreurs potentielles. La precoigcerne le cas
ou la probabilitéa posterioridu mot résultat ne correspond pas a la probabdifgosteriori
maximale, dans la liste de mots candidats a laquelle le mot appartient. Dans le sasplad
probabilitéa posterioridu mot résultat est maximale mais elle est inférieure a un seuihfixé
priori : elle est donc jugée comme non suffisamment fiable.

La correction des erreurs ainsi détectées est effectuée graceS¥Mss appris pour cor-
riger chacun des deux types d’erreurs. Pour cela, des informaticales$oet globales sur les
mots sont utilisées. Le résultat final consiste alors a choisir entre le miatéswn des autres
mots de la liste de mots candidats a laquelle il appartient.

Nous avons finalement introduit un mécanisme de rejet afin de pouvoir idetggierreurs
de reconnaissance qui ne pourront pas étre corrigées par Itqgppyoposée. Cela permet
également de pouvoir mettre en évidence ces mots, pour effectuer un traisemppelémentaire
(mise en évidence dans une interface de saisie ou encore nouvell@passennaissance).

Nous avons comparé I'apport de I'approche proposée par rappapproche MAP uti-
lisée pour la reconnaissance. Quelle que soit la méthode de segmentatioa (rilistuelle
ou automatique), notre approche a permis de corriger des erreursamagssance et ainsi
de diminuer le taux d’erreur sur les mots : la baisse relative est proche deségvhentation
manuelle) et de 3 % (segmentation automatique).

Les résultats obtenus se sont révélés meilleurs lorsque la segmentatiéfiectaée ma-
nuellement. En effet, comme dans ce cas il n'y a pas d'erreurs sur la segioe, le mot
correct se trouve parmi les mots candidats de la liste a laquelle appartientiésultét consi-
déré. En revanche, lorsque la segmentation est effectuée automatiguiépeut y avoir des
erreurs de segmentation, lesquelles ne sont pas corrigées par rptvehap Le mot résultat
ne peut alors pas étre corrigé car le mot correct n'apparait pasddiste de mots associée.
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L'utilisation du mécanisme de rejet permet de diminuer de nouveau le tauwedfesur
les mots, méme si cela entraine une Iégere baisse du taux de reconnajsaanapport a la
correction sans rejet). La baisse relative, par rapport a la receanais avec I'approche MAP
sans correction, est relativement intéressante puisqu’elle est pdecB8 % (segmentation
manuelle) et de 15 % (segmentation automatique).

Nous avons également dégagé des perspectives tout au long de détaete approche de
détection et de correction d’'erreurs de reconnaissance. Touird’afious pourrons inclure la
détection des mauvaises segmentations, soit directement lors de I'étapectodgsoit en
utilisant les classifieurs de rejet. En effet, les erreurs de segmentati@spondent typique-
ment aux cas ou le mot correct ne se trouve pas dans la liste de mots caridédpligs, pour
la détection des erreurs potentielles liées a une probahilitésteriorifaible, nous avons vu
gu'un seuil fixe n’était pas adapté au cas de la segmentation automatipuelr alors affiner
ce seuil, afin de ne pas détecter trop de fausses erreurs. Enfine ltxpbase de correction,
il pourrait étre intéressant de considérer plus de deux mots en engésdadsifieurs dédiés.
Comme nous l'avons déja mentionné, cela nécessitera I'augmentation degizasenples,
afin de pouvoir apprendre les classifieurs dédiés de maniere fiable.

Ces différentes perspectives permettront d’'affiner et d’appdifdiapproche présentée
pour la détection et la correction d’erreurs potentielles.
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Conclusion

Dans cette thése, nous avons abordé la reconnaissance d’'écritwecnitenen nous pla-
¢ant au niveau de la reconnaissance de textes manuscrits en-lighgctifoétait alors de
proposer un systeme complet de reconnaissance de phrases, sargeshale systeme exis-
tant de reconnaissance de mots, RESIFMot. Pour cela, nous avoigsditud problématiques,
liées a la reconnaissance de phrases :

— lasegmentationles phrases en mots;

— linterprétation des mots en contexte de phrase, en intégrant des infammhtiguis-

tiques grace a denodéles de langage

Durant notre étude, nous avons pris en compte la combinatoire liée a cepmdle-
matiques afin de limiter, d'une part, le nombre d’hypothéses de segmentatisid@ees et,
d’autre part, la taille des modéles de langage utilisés.

Nous avons également proposé des méthodes pouvant facilemeptstadane évolution
du systéme de reconnaissance de mots. De plus, les méthodes propasééséralisables a
I'utilisation d’'autres systémes de reconnaissance de mots.

Dans la premiere partie de cette thése, nous avons utilisé une représetgatmases sous
forme de graphe de mots. Ces graphes rassemblent a la fois les hypatbé&sgmentation et
les hypothéses de mots correspondant aux segmentations.

Nous nous sommes d’abord intéressées a I'extraction des mots desphfiasde construire
les graphes de mots. Dans la premiéere étape de cette segmentation, nSysa@posé une mé-
thode basée sur la caractérisation des espaces entre traces copsd@lutracé de la phrase
manuscrite. Cette caractérisation s’appuie sur le calcul d’'une distainperquet d'absorber les
variations de style d’écriture et ainsi de s’affranchir d’'une phasketse de pré-traitements.

Dans une deuxiéme étape, nous avons ajouté un indice de confianceésuliat de la
caractérisation des espaces inter-traces, afin de pouvoir propEsséypothéses de segmen-
tation alternatives. Cela nous a permis d'étendre I'approche précédeniélisant cet indice
de confiance pour ajouter des hypothéses supplémentaires de segmaefiatide pouvoir
résoudre d’éventuels problémes de sur- et de sous-segmentationhdada.h.a stratégie pro-
posée permet d’ajouter les hypotheéses de segmentation les plus pertiterites contrdlant
la combinatoire liée a la taille du graphe de mots.

Les expérimentations menées ont montré que I'approche présentéeaesyes derniéres
contraintes puisque les segmentations correctes sont quasiment tosgesgs élans les graphes
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de mots (a prés de 99 %), ces graphes ayant une taille raisonnable (enmapgieux alterna-
tives de segmentation sont présentes pour chacun des mots de la pleesmmaitre).

Pour pouvoir exploiter au mieux les graphes de mots ainsi construits, nons présenté
deux approches permettant de tirer partie de I'utilisation de modeles de &gregagours de
la reconnaissance de phrases. Ces deux approches reposamsoche MAP, qui cherche a
maximiser la probabilité de la phrase résultat de la reconnaissance.

La premiere approche proposée permet de combiner les informationgiquet (don-
nées par les modéles de langage) avec les informations graphiques @&ekxionnées par
le systéme de reconnaissance de mots), directement lors de I'exploratipaghe de mots,
en prenant en compte I'importance relative de chacune de ces informait@ngue celle des
éventuels problémes de segmentation.

Dans la deuxiéme approche proposée, nous avons chercher a tirerdeda spécificité
de différents modéles de langage (plus grande précision, modélisatiandaissances dif-
férentes...). Pour cela, nous avons utilisé des modéles de langagais: ltars de I'explo-
ration du graphe de mots (comme dans I'approche précédente) mais anssirte phase
de post-traitement, pour réordonner les hypothéses de phrasesdsstette exploration du
graphe. Cela permet I'utilisation de modeéles de langage avec des histqrlgadsngs et qui
ne peuvent étre intégrés directement durant la reconnaissance saghe gle mots.

Les expérimentations menées sur l'intégration des modéles de langagerist ¢e com-
parer des modéles unigrammes, bigrammes et trigrammes ainsi que des mimiEdssdet
triclasses, basés sur des classes construites a partir de critéres statisfigtie comparai-
son a été faite tant au niveau de la qualité de ces modeles que de leurdgold phase de
reconnaissance. Nous avons ainsi montré I'influence de la taille duscotifigé pour I'appren-
tissage des modéles de langage ainsi que I'importance de la prise en corpptdsitespectif
des différentes informations (graphiques, lexicales et syntaxiques )jgie des éventuels pro-
blemes de segmentation. L'optimisation de ces parametres a permis de rédnoiiélée taux
d’erreur sur les mots. Nous avons également mis en évidence l'intéréatitles biclasses
puisqu’ils permettent d’obtenir des performances proches de cellesuastavec des modéles
bigrammes tout en étant plus compacts (en moyenne, deux fois plus petits).

Nous avons finalement étudié I'apport de modéles 4-grammes et de modaéssés a
base de classes morpho-syntaxiques, pour réordonner des hsgsotteephrases produites en
intégrant un modéle biclasse (a base de classes statistiques) duraohtzaissance. La com-
binaison de chacun de ces deux modéles de langage, avec le modélebakssore permis
d’améliorer les performances du systéme de reconnaissance (rédalziove du taux d’erreur
de prés de 5 %). Nous avons également constaté que les deux modelegadg laombinés
participaient de maniére égale a la reconnaissance finale.

Les travaux concernant I'approche de segmentation des phraséga@alisés en colla-
boration avec Francois Bouteruche et ont été publiés dans [QBA@E]travaux portant sur
I'étude de I'intégration de modeles de langage ont été présentés dan95QARE06].

Dans la deuxieme partie de cette thése, nous avons exploré une nouie@woaborder
l'intégration de connaissances linguistiques, en reconnaissancéuécr
Nous nous sommes alors basées sur une représentation originale akbebgp de phrases,
sous la forme d’un réseau de confusion. Cette technique, issue detmatzsance automa-
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tique de la parole, permet de mettre en évidence les ambiguités sur les motpoiesys
de phrases. La reconnaissance s'appuie alors sur le calcul desbpitésa posteriorides
mots et la phrase résultat (appelée hypothése consensus) est celbxguise les probabilités
a posterioride ses mots.

Nous avons tout d’abord proposé des modifications et des extengdiapproche initia-
lement utilisée en reconnaissance automatique de la parole, pour poudaptéaaux spécifi-
cités de la reconnaissance d'écriture et de notre tache de reconceigsas particulierement.
Cette approche de reconnaissance par consensus s'est révélémiégt moins performante
gue I'approche MAP. Cependant, nous avons observé que lesso@mumises par les deux
approches étaient différentes. Nous avons donc cherché a titeer geateurs spécificités.

Pour cela, nous avons alors proposé une approche permettantctedétepotentielles er-
reurs de reconnaissance sur les mots de la phrase, résultat de lzaissance par I'approche
MAP, en utilisant les probabilitéa posterioride ses mots en tant qu'indices de confiance.
Nous avons considéré deux cas dans lesquels des erreurs potedéeepnnaissance pou-
vaient apparaitre. Nous avons alors proposé une stratégie deticorrbasée sur I'utilisation
de classifieurs de type SVM dédiés a chacun de ces deux cas, permettanfirmer le résultat
de la reconnaissance ou de le remettre en cause.

Nous avons finalement ajouté un mécanisme de rejet, basé lui aussi stlagskifieurs
dédiés, pour cette fois rejeter le résultat de la reconnaissance s’bresitiéré comme non
correct et gqu'il ne pourra pas étre corrigé par I'étape de correptiécédemment présentée.

Les expérimentations menées ont tout d’abord permis de réduire le nofelreuds de
reconnaissance, en utilisant seulement la correction sur les erraargipes détectées (en
moyenne, baisse relative du taux d’erreur sur les mots de 4 %). L'utilisé¢iétape de rejet a
permis de réduire encore ces erreurs, en rejetant également ca¥taitiats de reconnaissance
gui peuvent alors étre mis en évidence ou soumis a une nouvelle étapmdraissance (en
moyenne, baisse relative du taux d’erreur de 20 %, par rapportgréepe MAP).

Les travaux exploitant une représentation des hypothéses sous ladameéseau de
confusion ont été publiés dans [QA07, QA03].

Perspectives

Nous proposons maintenant des perspectives d’extension du systerekede reconnais-
sance de phrases manuscrites.

Lors de la segmentation des phrases, nous détectons la zone du cmetdepour pou-
voir calculer la distance entre deux traces d’'une phrase considépéeriait étre intéressant
d'utiliser cette zone de corps, dans le systéme de reconnaissance dgunsést{ase aussi sur
une zone de corps mais calculée seulement sur le mot considéré). Gakdtpat, également
au niveau de la reconnaissance des formes, de tirer partie du cordetieade dans lequel est
écrit le mot, ce qui serait en particulier bénéfique pour les mots courts.

Une des contraintes sur la segmentation concernait une extension pesstlame ap-
proche « a la volée », c’est-a-dire au fur et a mesure de I'écriture. Deem@us pourrions
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étendre la reconnaissance de phrases a une reconnaissance k@ ig ga étudiant plus par-
ticulierement les modifications nécessaires au niveau de l'intégration dedenalt langage.

Concernant l'intégration de connaissances linguistiques au niveaaxgyne, il pourrait
étre intéressant d'utiliser des approches plus structurelles, en compléeseapproches sta-
tistiques. En l'occurrence, des techniques issues notamment du traitembemiatique des
langues (TAL) commencent a étre utilisées dans des systemes de resanoaigutomatique
de la parole [HSGO06].

L'utilisation de telles informations linguistiques serait encore plus bénéfigns k& cadre
de la reconnaissance de textes complets, c’'est-a-dire composés derplphi@ses. Dans ce
cas, il peut aussi étre intéressant de tirer partie d’'informations surreetd@ texte, en utili-
sant alors des modéles de langage spécialisés pour un théme donriéoi@@utilisant des
modéles de langage a base de cache [KM90]. En effet, ces modélegdgdarermettent de
prendre en compte dynamiquement ce qui a déja été écrit mais il faut abbcapable de gérer
les éventuelles erreurs de reconnaissance qui peuvent s'intradinisde cache.

Pour pouvoir bénéficier encore plus de I'apport des informationshiggaps (sur la forme
des tracés) et linguistiques (au niveaux lexical et syntaxique), reausipns nous intéresser a
une meilleure combinaison de ces données, en étudiant des méthodesnld foformations.
Ces méthodes seraient bénéfiques a la fois pour la reconnaissarqpmrarthe MAP et pour
la reconnaissance par approche consensus. Dans I'approcdensan, cela permettrait ainsi
de mieux combiner les informations, lors du calcul des probabditgssteriorides mots.

En ce qui concerne I'approche consensus utilisée pour la recoanegsde phrases, nous
pourrions également envisager d’autres méthodes de calcul de labjitébdes phrases, a
partir des probabilités posteriorides mots. Cela pourrait permettre d’améliorer les résul-
tats, notamment lorsque la segmentation est réalisée automatiquement et qsenelsles de
confusion, sur lesquels se base le calcul des probabilités des pla@sigsius complexes.

Nous pouvons finalement améliorer, a différents niveaux, la méthodétdetidn et de
correction des erreurs potentielles de reconnaissance. Nous psugict d'abord affiner la
détection des erreurs potentielles, dans le cas ou les probahilit@steriorides mots sont
comparées a un seuil fieépriori. En effet, il pourrait étre plus efficace d'utiliser une détection
plus souple, peut-étre de maniére plus locale au contexte des mots cansiigdaceviterait de
détecter un trop grand nombre de fausses erreurs.

Concernant maintenant la phase de correction des éventuelles eétratees, nous pour-
rions également remettre en cause le résultat en considérant cette foile mlasx mots, en
entrée des classifieurs dédiés et utilisés pour cette tache.

Finalement, en plus de remettre en cause des éventuelles erreurs daigsamce, Nous
pourrions également reconsidérer la segmentation de la phrase réshtibatie par I'approche
MAP). Pour cela, les mots rejetés peuvent étre utilisés puisque les eleegegmentation se
trouvent parmi les cas d’erreurs potentielles détectées et qui dd@trentejetées. Il faudrait
alors trouver une méthode pour discriminer, parmi les erreurs potentiejitgas, celles qui
correspondent a des erreurs de segmentation de celles qui codespa des erreurs de re-
connaissance. Les erreurs de reconnaissance pourraient égzigned objet d'un traitement
particulier, que ce soit une mise en évidence pour faciliter la relecturesdliaga un utilisateur
ou encore une nouvelle passe de reconnaissance, en utilisantsliatdrenations.
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Notations

Modeles de langage

o(hi)
CouvMl
&

C

Hyr

: Classe d’équivalence de I'historiqag

: Couverture des phrases saisie, a I'ordrdu modéle de langag¥l L
: Classe du moty;

: Nombre de classes de mots

: Entropie croisée du modeéle de langadd.

: Historique d’un motw;

: Modéle de langage

: Ordre d’'un modéle de langage

: Nombre de paramétres du modéle de langafye

: Probabilité donnée par un modélegramme a la suite de motsw;_, . ,
. Partie du discourgart of speech

: Perplexité du modéle de langayel

: Vocabulaire

Reconnaissance de mots manuscrits

li

m

SCOT €graphique
SCOT €lexique
score(s;|w;)

: Liste de mots candidats donnée par RESIFMot, pour le signal mansiscrit
: Nombre de mots candidats dans les listes données par RESIFMot

: Taux d'adéquation global donné a un mot candidat, par RESIFMot

: Distance d’édition minimale donné a un mot candidat, par RESIFMot

: Score donné au mat; résultat de la reconnaissance du signal manuscrit

Reconnaissance de phrases manuscrites

SR

arcs

résents
nbgrcs

: Poids associé au modéle de langage

: Poids pour gérer les problémes de sur- et sous-segmentation

: Nombre de phrases dans les listes résultat de la reconnaissancasksphr
: Nombre d’arcs dans le graphe de mots

: Nombre d’arcs du graphe correspondant a des mots a reconnaitre
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Nbmots : Nombre de mots a reconnaitre
nbpresentsm : Nombre de mots présents parmi tesmots des listes de RESIFMot
nbyecos : Nombre de mots correctement reconnus dans les phrases résultat
nbubst : Nombre de substitutions de mots entre les phrases a reconnaitre et résultat

bobrr : Nombre de suppressions de mots entre les phrases a reconnaituitat rés

Saisieqpyp : Base d’apprentissage des phrases manuscrites
Saisieiest : Base de test des phrases manuscrites
Niraces : Nombre de traces manuscrites
W =wl¥ : Phrase déV mots, résultat de la reconnaissance par approche MAP
TEM : Taux d’erreur sur les mots
TPM : Taux de présence des mots a reconnaitre, dans le graphe de mots
TRM : Taux de reconnaissance sur les mots

Extraction de mots manuscrits

nouv
A‘eref

Oreconsider

DG
difftop2

Enouv

ref
GRB

Plouv

d
Pfef

Thouv
Tref
TPA

: Distance en: entre les trace$,..; etT),u0

: Seuil pour la reconsidération de la classification des espaces intes-trace
: Densité du graphe de mots

- Indice de confiance sur la classification d'un espace inter-trEf g’

: Espace entre les tracés. s et Th,ou

: Groupe référence de base, composé de traces précédemment écrites
: Point le plus a gauche de la trace nouvellement écrite

: Point le plus a droite de la trace de référence

: Trace nouvellement écrite

: Trace de référence

: Taux de présence des arcs a reconnaitre, dans le graphe de mots

Graphes de mots

t+x
ay

G
n
T

: Arc du graphe de mots, entre les noeugdetng,
: Graphe de mots

: Nceud du graphe de mots, d’indite

: Nombre de nceuds du graphe de mots

Réseaux de confusion

: Probabilitéforward du nosudh;
. Probabilitébackwarddu nceudh;
: Poids associé a la probabilit(s;|w;), dans le calcul de la probabilité

a posterioridu motw;

: Réseau de confusion construit a partir du graphe de mots G



Notations 139
L : Nombre d’ensembles de confusion
Ppost(w;) : Probabilitéa posterioridu motw;
Weonsensus : Hypothése consensus

Détection et correction d’erreurs

Opost

BasenonMax

correct

nonMazx

Basemjet

motyrAp

nbmots_détectés

recos
nbmots détectés

baccep?es
mots_détectés

nbmots_présents

recos
nbmots_p'résents

acceptés

mots_présents
brejetes
mots

Perf
TAR
TEM,.;
TRjM
TRMD
TRMP

: Seuil sur les probabilités posteriorides mots, pour la détection d’erreurs

: Base d’apprentissage du classifieur de correction, quand ung estedé-
tectée par la probabilité posteriorinon maximale du mot résultat

: Base d’'apprentissage du classifieur de rejet, quand une errelétestée
par la probabilitéa posteriorinon maximale du mot résultat

: Base d’apprentissage du classifieur de correction, quand ung estdé-
tectée par la probabilité posterioritrop faible du mot résultat

: Base d’apprentissage du classifieur de rejet, quand une erredétestée
par la probabilitéa posterioritrop faible du mot résultat

: Taux de fausses acceptatiofelge acceptance rate

: Mot de la phrase résultat de la reconnaissance par appkbsPRe

: Nombre de mots détectés comme potentielles erreurs de reconnaissance

: Nombre de mots détectés qui sont correctement reconnus

: Nombre de mots détectés qui sont acceptés par le classifieur de rejet

: Nombre de mots détectés et pour lesquels le mot correct est présemt par
les mots utilisés pour la correction

: Nombre de mots présents qui sont correctement reconnus

: Nombre de mots présents qui sont acceptés par le classifieur de rejet

: Nombre de mots rejetés

: Performance correspondant @k M P

: Taux de vraies acceptatiortsue acceptance raje

: Taux d'erreur sur les mots, lorsqu’'un mécanisme de rejet est présent
: Taux de rejet sur les mots

: Taux de reconnaissance sur les mots détectés a corriger

: Taux de reconnaissance sur les mots présents dans ceux a corriger
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Annexe A

Interface de saisie de phrases
manuscrites

Vous étes :

« droitier

« gaucher
Vous étes :
 un homme

“ une femme

Quel age avez-vous ?

18-25 v/

Quelle est votre langue maternelle ?

Francais ¥

Identifiant scripteur :

Solen|

Fic. A.1 — Ecran d’accueil de I'application de saisie de phrases manuscrites.
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when i am king you will be first against the wall with your opinion which is
of no consequence at all 3 & P

Whon, i am /(/Vy 79@( will be f&m‘é .
&?ainsf the wall tuith gour pnicee
Whick 4s g?,ﬂm) Lonsequance ot all

W

» [E— [+

FIG. A.2 — Exemple de saisie d’'une phrase manuscrite.
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Résumeé

Avec I'émergence des périphériques mobiles tels que les assistantsyetssnnles Tablet
PC, le besoin de reconnaitre I'écriture manuscrite est apparu, afiplaitex au mieux ces
périphériques qui remplacent I'usage de la souris et du clavier payleh $a tdche de recon-
naissance d'écriture est cependant complexe et la reconnaissateeads manuscrits ne peut
pas se limiter & la reconnaissance de ses caracteres. Il est néaatiiger des connaissances
linguistiques tant au niveau des mots (grace a des dictionnaires) qugaunies phrases (a
I'aide de modéles de langage).

L'objectif de ces travaux est de construire un systéme complet de r@issance de phrases,
en se basant sur un systéme existant de reconnaissance de motel®odewx axes de re-
cherche sont abordés : d'une part, la segmentation de la phrase entnitdsitee part, I'in-
tégration de connaissances linguistiques au niveau de la phrase,rpadrgpen compte le
contexte syntaxique des mots.

La premiére étape consiste a extraire les mots de la phrase. Pour cedasgrasentons
une méthode basée sur la caractérisation des espaces entre les tracgwitaancette ca-
ractérisation est apprise de maniére automatique. Nous étendons cette npéitnopgeuvoir
considérer des segmentations alternatives, tout en tenant compte de liaatoird liée au
nombre total d’hypothéses de segmentation. Nous utilisons pour cela d=ssidd confiance
sur le résultat de la caractérisation précédente, afin de pouvoir remetteige certaines de
ces caractérisations d’'espaces inter-traces.

La deuxieme étape concerne la phase de reconnaissance des motsades. fjtobjectif
est d'utiliser des connaissances linguistiques pour prendre en congpiefalenations sur le
contexte syntaxique des mots. Nous utilisons pour cela des modéles declatgtgtiques,
permettant de représenter les enchainements possibles de mots.

Nous cherchons tout d’abord a intégrer ces modéles de langage |dffdaseanent pos-
sible, lors de la phase de reconnaissance. Nous avons ainsi étudiect’idepdifférents mo-
déles de langage puis nous avons combiné ces différents modéles, tfer dartie de leurs
spécificités.

Afin de pouvoir identifier les erreurs de reconnaissance restantes pnésentons finale-
ment une méthode originale permettant la détection puis la correction ou leeejes érreurs.
L'approche proposée s’appuie sur une représentation des ptyae forme de réseaux de
confusion (technique issue de la reconnaissance automatique de Ig.parole

L'utilisation des techniques présentées permet de réduire de facon impoltanombre
d’erreurs de reconnaissance, parmi les mots des phrases.



