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R´ esum´ e Dans le cadre du traitement automatique de courriers entrants, nous pr´esentons dans cette th`ese l’´etude, la conception et la mise en œuvre d’un syst`eme d’extraction de champs num´eriques dans des documents manuscrits quelconques. En effet, si la reconnaissance d’entit´es manuscrites isol´ees peut ˆetre consid´er´ee comme un probl`eme en partie r´esolu, l’extraction d’information dans des images de documents aussi complexes et peu contraints que les courriers manuscrits libres reste a` ce jour un r´eel d´efi. Ce probl`eme n´ecessite aussi bien la mise en œuvre de m´ethodes classiques de reconnaissance d’entit´es manuscrites que de m´ethodes issues du domaine de l’extraction d’information dans des documents ´electroniques. Notre contribution repose sur le d´eveloppement de deux strat´egies diff´erentes : la premi`ere r´ealise l’extraction des champs num´eriques en se basant sur les techniques classiques de reconnaissance de l’´ecriture, alors que la seconde, plus proche des m´ethodes utilis´ees pour l’extraction d’information, r´ealise ind´ependamment la localisation et la reconnaissance des champs. Les r´esultats obtenus sur une base r´eelle de courriers manuscrits montrent que les choix plus originaux de la seconde approche se r´ev`elent ´egalement plus pertinents. Il en r´esulte un syst`eme complet, g´en´erique et industrialisable r´epondant a` l’une des perspectives ´emergentes dans le domaine de la lecture automatique de documents manuscrits : l’extraction d’informations complexes dans des images de documents quelconques. Abstract Within the framework of the automatic treatment of incoming mail documents, we present in this thesis the study, the conception and the development of a numerical field extraction system in handwritten documents. Indeed, the recognition of isolated handwritten entities can be considered as a partially resolved problem, but the extraction of information in images of complex and structure-free documents is still a real challenge. This problem requires the implementation of both handwriting recognition and information extraction methods. Our contribution consists in the development of two different strategies : the first one is based on the extension of classical handwriting recognition methods, while the second is inspired from methods used within the domain of information extraction in electronic documents. The results obtained on a real handwritten mail database show that the original choices of the second approach are more relevant. Finally, a complete, generic and industrialisable system is produced. Hence, this answering one of the emergent perspectives



4 in the field of the automatic reading of handwritten documents : the extraction of complex information in images of some documents.
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Introduction g´ en´ erale Avec l’apparition de l’´ecriture, l’homme s’est pourvu d’une alternative a` la parole lui permettant d’externaliser et de structurer sa pens´ee. L’´ecriture manuscrite demeure aujourd’hui l’un des moyens de communication les plus simples et les plus expressifs, permettant d’exprimer l’identit´e et la culture d’un individu. L’´ecriture manuscrite a ainsi su s’imposer comme un fondement de nombreuses civilisations. Aujourd’hui, malgr´e l’av`enement des nouvelles technologies, elle reste un moyen de communication incontournable. Par ailleurs, chaque individu ´emet et re¸coit une quantit´e d’information toujours croissante, face a` laquelle notre soci´et´e doit mettre en œuvre un traitement de masse. De plus, les contraintes ´economiques imposent un traitement rapide de cette information. Dans ce contexte, il est possible de s’interroger sur la place de l’´ecriture manuscrite, puisque l’interpr´etation de celle-ci requiert une intervention humaine lente et coˆ uteuse. D`es lors, l’id´ee d’une automatisation s’est naturellement impos´ee. Si l’imprimerie puis l’informatique ont permis d’automatiser le processus d’´ecriture, celle-ci n’a pas pour autant disparue de notre soci´et´e. Certains travaux plus r´ecents ont donc cherch´e a` adapter les machines afin d’automatiser la lecture des documents ´ecrits. Cette adaptation est toutefois d´elicate, a` cause de la difficult´e pour une machine de prendre en compte la richesse et la variabilit´e de l’´ecriture humaine. On a ainsi vu apparaˆıtre dans les ann´ees 50 les premiers syst`emes de reconnaissance de caract`eres imprim´es, puis de caract`eres manuscrits, avec des performances modestes. Ces travaux ont progressivement ´evolu´e vers des syst`emes de lecture de plus en plus fiables d’entit´es manuscrites de plus en plus complexes telles que les ` partir des ann´ees 90, ces travaux ont ´et´e mots cursifs ou les s´equences de chiffres. A int´egr´es dans des syst`emes industriels de lecture automatique de documents remportant un franc succ`es. Il s’agit en particulier des applications phares de lecture automatique de ch`eques bancaires, d’adresses postales ou de formulaires. Ces applications industrielles sont d´esormais parfaitement op´erationnelles et traitent plusieurs millions de documents par jour. Hormis ces applications tr`es sp´ecifiques, la reconnaissance de l’´ecriture manuscrite reste toujours un probl`eme d´elicat en l’absence de connaissances a priori sur les documents trait´es. Depuis quelques ann´ees, un nouveau tournant a ´et´e amorc´e avec une orientation des recherches vers la lecture automatique de documents aux contenus moins contraints tels que les textes libres. Initialement d´enu´es de motivations applicatives industrielles, ces travaux ont cherch´e a` effectuer une lecture
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int´egrale de textes. Plus r´ecemment, les besoins industriels se sont pr´ecis´es, dans l’optique d’effectuer un traitement automatique des masses de courriers manuscrits re¸cus quotidiennement en tr`es grand nombre par les grandes entreprises ou administrations. Afin de traiter cette masse de documents appel´ee ((courrier entrant)), l’id´ee d’en d´egager l’information pertinente plutˆot que d’en effectuer une lecture compl`ete a ´emerg´e. Il s’agit ainsi d’une probl´ematique d’extraction d’information, visant a` r´esumer un document par un ensemble de champs pertinents tels que l’objet du courrier, le nom de l’exp´editeur, la date de l’envoi du courrier, etc. Le sujet trait´e dans cette th`ese concerne l’extraction de s´equences num´eriques dans des documents manuscrits quelconques, et se situe donc pleinement dans cette nouvelle probl´ematique. Il s’agit d’extraire des s´equences num´eriques qui constituent une information pertinente pour la tˆache de traitement automatique du courrier. Les num´eros de t´el´ephone, les codes postaux ou les num´eros de contrat permettent par exemple d’effectuer un tri du courrier vers le service comp´etent dans l’entreprise. La probl´ematique se situe donc au croisement de deux domaines de recherches : la reconnaissance de l’´ecriture manuscrite et l’extraction d’information. Si ces deux disciplines ont ´et´e largement ´etudi´ees ind´ependamment, les travaux concernant l’extraction d’information dans les documents manuscrits sont beaucoup plus rares. Notre premi`ere contribution concerne ainsi la r´eflexion autour des strat´egies envi` partir sageables pour l’extraction d’informations dans des images de documents. A de cette r´eflexion, nous d´egagons deux strat´egies pertinentes et oppos´ees, que nous proposons de mettre en œuvre. La conception et la mise place de deux chaˆınes de traitement issues de ces strat´egies constitue notre seconde contribution. Il en r´esulte des syst`emes complets, g´en´eriques et industrialisables permettant d’effectuer l’extraction de s´equences num´eriques dans des documents manuscrits faiblement contraints. Afin de pr´esenter la m´ethodologie relative a` la reconnaissance de l’´ecriture manuscrite, nous proposons dans le chapitre 1 un panorama des m´ethodes existantes pour la reconnaissance d’entit´es manuscrites isol´ees : caract`eres, mots et s´equences num´eriques. Nous montrons que ces syst`emes atteignent d´esormais des performances satisfaisantes, notamment grˆace aux progr`es r´ealis´es ces derni`eres ann´ees dans le domaine de la classification statistique et la mod´elisation de l’´ecriture. Le chapitre 2 est consacr´e a` l’´etude des syst`emes complets de lecture de documents. Ces syst`emes reposent a` la fois sur une int´egration des m´ethodes de reconnaissance d’entit´es manuscrites isol´ees d´ecrites pr´ec´edemment, et sur un processus de localisation de l’information. Nous passons en revue les diff´erentes m´ethodes de localisation des informations dans les documents plus ou moins contraints, et montrons que lorsque des documents trop peu contraints sont trait´es, la localisation des informations peut ˆetre vue comme un r´eel probl`eme d’extraction d’information. Nous donnons ainsi un aper¸cu des travaux men´es dans le domaine de l’extraction d’informations dans les documents textuels ´electroniques, et en pr´esentons bri`evement les diff´erentes ´etapes de traitement. Ces syst`emes d’extraction d’information n’´etant pas directement applicables aux documents manuscrits, nous envisageons dans une derni`ere partie plusieurs strat´egies pour l’extraction de s´equences num´eriques dans
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les documents manuscrits. Deux strat´egies se d´egagent : la premi`ere, la plus intuitive, cherche a` localiser et a` reconnaitre les chiffres dans le document pour ensuite localiser les champs a` l’aide des connaissances a priori sur les champs num´eriques recherch´es (nombre de chiffres, position des s´eparateurs). La seconde approche, plus originale, cherche a` localiser directement les composantes des champs recherch´es en exploitant le plus tˆot possible les connaissances a priori, sans utiliser la reconnaissance chiffre. Celle-ci est appliqu´ee dans un second temps sur les s´equences localis´ees. Les deux chapitres suivants sont consacr´es a` la mise en œuvre de ces deux strat´egies. Ainsi, nous pr´esentons dans le chapitre 3 la r´ealisation d’une premi`ere chaˆıne de traitement compl`ete pour l’extraction des champs num´eriques dans des documents quelconques, bas´ee sur la strat´egie la plus ((´evidente)) ´evoqu´ee dans le chapitre pr´ec´edent. La mise en œuvre repose sur une localisation et une reconnaissance des chiffres dans le document afin d’extraire les champs recherch´es. Les r´esultats montrent que le syst`eme permet d’obtenir des performances satisfaisantes en rappel, mˆeme si la pr´ecision du syst`eme est relativement faible. Dans le chapitre 4, une seconde chaˆıne de traitement plus originale est pr´esent´ee, inspir´ee des m´ethodes d’extraction d’information dans les documents ´electroniques. En exploitant uniquement les connaissances a priori relatives aux champs recherch´es, la localisation des champs est effectu´ee sans proc´eder a` la reconnaissance des entit´es. Les hypoth`eses de localisation sont ensuite soumises a` un module de reconnaissance de champs num´eriques sp´ecifique charg´e de d´eterminer la valeur num´erique des champs. Afin de fiabiliser les r´esultats, nous proposons une ´etape de v´erification des hypoth`eses de champs fond´ee sur l’analyse des r´esultats de la reconnaisance pour accepter ou rejeter les hypoth`eses de localisation/reconnaissance de champs. Les r´esultats montrent que cette seconde m´ethode semble ˆetre le meilleur moyen d’aborder le probl`eme puisque ses performances d´epassent celles de la premi`ere. Afin d’am´eliorer les performances des deux syst`emes, nous revenons dans le chapitre 5 sur l’un des points clefs commun aux deux strat´egies qui concerne le rejet des composantes non num´eriques. Apr`es avoir d´ecrit les diff´erents types de rejets et pass´e en revue les techniques de la litt´erature permettant de les prendre en compte, nous proposons une approche s´equentielle en deux ´etapes pour le rejet des formes non num´eriques. La premi`ere ´etape filtre les rejets dits ((´evidents)), alors que la seconde traite les formes plus ambig¨ ues. Nous nous concentrons plus particuli`erement sur le d´eveloppement de la premi`ere ´etape qui soul`eve un probl`eme de classification o` u les coˆ uts de mauvaise classification sont a` la fois d´es´equilibr´es et inconnus. Pour r´esoudre ce probl`eme, nous pr´esentons un algorithme d’apprentissage multiobjectif appliqu´e a` un classifieur SVM. Une comparaison des r´esultats obtenus avec une autre m´ethode d’apprentissage de la litt´erature montre que notre approche est efficace. Nous pr´esentons enfin l’int´egration de ce module de filtrage des rejets dans les deux chaˆınes de traitement et ´evaluons ses performances.
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Chapitre 1



Syst` emes de reconnaissance de l’´ ecriture manuscrite 1.1



Introduction



La reconnaissance de l’´ecriture manuscrite a connu ces derni`eres ann´ees de grands progr`es, et les succ`es des travaux de recherches ont donn´e lieu a` de nombreuses applications industrielles, notamment dans le domaine de la lecture automatique de formulaires [Ramdane 03, Cracknell 98, Milewski 06b], de ch`eques [Impedovo 97b, Lethelier 96] ou d’adresses postales [Cohen 94, El-Yacoubi 02, Kim 98], ainsi que les applications de reconnaissance de l’´ecriture dites ((en ligne)) [Seni 96, Connell 02] a` travers les PDA, tablet-PC ou stylo cam´era. Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur la reconnaissance d’entit´es manusrites d`ej`a localis´ees. Nous abordons donc le probl`eme de la reconnaissance de caract`eres isol´es, de mots, de chiffres li´es ou de s´equences num´eriques en consid´erant qu’ils ont ´et´e localis´es au pr´ealable. Pourtant, la localisation ne devrait pas ˆetre dissoci´ee de la reconnaissance puisque, d’apr`es le paradoxe ´enonc´e par Sayre ((pour reconnaˆıtre une entit´e, il faut savoir la localiser, mais pour la localiser, il faut tout d’abord la reconnaˆıtre)) [Sayre 73]. Il n’emp`eche que dans la litt´erature, la grande majorit´e des travaux en reconnaissance de l’´ecriture concerne la seule reconnaissance des entit´es, une fois les entit´es segment´ees. Cette tendance g´en´erale s’explique certainement par le fait que jusqu’`a pr´esent, la plupart des recherches ont eu lieu dans les cadres applicatifs du traitement automatique des ch`eques et du courrier postal, pour lesquels un certain nombre de connaissances a priori sur les documents facilitent grandement la localisation des entit´es. Nous proposons donc dans ce chapitre un ´etat de l’art des m´ethodes de reconnaissance d’entit´es d´ej`a localis´ees, ce qui pose les briques ´el´ementaires n´ecessaires a` la compr´ehension du chapitre suivant consacr´e au probl`eme plus g´en´eral de localisation/reconnaissance d’entit´es manuscrites dans les documents. D’une mani`ere g´en´erale, la complexit´e de la reconnaissance d’information manuscrite d´epend de plusieurs crit`eres [Crettez 98, Lorette 92, Koerich 03b] :
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Syst` emes de reconnaissance de l’´ ecriture manuscrite – Le conditionnement de l’information : l’´ecriture reconnue peut ˆetre plus ou moins conditionn´ee par la pr´esence de pr´ecas´e (cas des formulaires, code postal d’une adresse), des cadres (montants de ch`eques) ou lignes (lignes d’un bloc adresse, montant litt´eral d’un ch`eque), ou bien non conditionn´ee (documents libres). – Le style d’´ecriture (voir figure 1.1) : selon [Tappert 84], la difficult´e a` reconnaˆıtre l’´ecriture augmente avec les 5 styles d’´ecriture suivants : ´ecriture scripte pr´ecas´ee, ´ecriture scripte avec caract`eres espac´es, ´ecriture scripte libre, ´ecriture cursive, ´ecriture mixte cursive et scripte. Notons ´egalement la pr´esence d’alphabets non latins plus d´elicats a` reconnaˆıtre car poss´edant un grand nombre de symboles : caract`eres chinois [Park 96, Liu 00], Kanji [Omachi 00], arabes [Amin 98, El Hajj 05], japonais [Srihari 97b], Devanˆagarˆı [Keeni 96], cor´een [Jung 00], etc. – Le nombre de scripteurs : la r´eduction du nombre de scripteurs potentiels permet ´eventuellement de r´eduire la variabilit´e et d’apprendre les diff´erents styles d’´ecriture [Nosary 02]. La difficult´e s’accroit en contexte omni-scripteur en raison des styles d’´ecriture tr`es diff´erents de chacun (voir figure 1.2). – La taille du vocabulaire : les syst`emes de reconnaissance de textes sont souvent bas´es sur un lexique qui facilite grandement la lecture [Kimura 94, Kim 97b], surtout si celui ci poss`ede un faible nombre de mots (cas des montants litt´eraux de ch`eques qui contiennent une trentaine de mots). La reconnaissance de mots est d’autant plus ais´ee que le nombre de mots dans le lexique est faible. Notons que dans le cas de la reconnaissance de s´equences num´eriques, la pr´esence d’un lexique est plus rare (cas de la reconnaissance de codes postaux ou de num´eros INSEE).



Fig. 1.1 – Classification des 5 styles d’´ecriture du plus facile (1) au plus difficile (5) a` reconnaˆıtre selon [Tappert 84].



1.2



Reconnaissance de caract` eres isol´ es



Au cœur des syst`emes de reconnaissance de l’´ecriture manuscrite, ce sont les moteurs de reconnaissance de caract`eres isol´es qui ont le plus b´en´efici´e des recherches [Plamondon 00]. Apparus dans les ann´ees 50, les premiers moteurs de reconnais-
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Fig. 1.2 – Diff´erences d’´ecriture suivant les scripteurs.



sance de caract`eres dactylographi´es ´etaient bas´es sur des algorithmes de ((template matching)) cherchant a` faire correspondre la forme inconnue a` une biblioth`eque de mod`eles de r´ef´erence aux patrons (template). Puis on vit apparaˆıtre les premiers moteurs de reconnaissance de caract`eres manuscrits, bas´es sur l’extraction de vecteurs de caract´eristiques de bas niveau sur des images binaris´ees soumises a` des classifieurs statistiques [Arica 01]. Durant cette p´eriode, la puissance limit´ee des machines et la mauvaise qualit´e des syst`emes d’acquisition de donn´ees ont toutefois ` partir des ann´ees 80, l’apparition des tablettes graphiques poubrid´e les travaux. A vant capturer les coordonn´ees du mouvement du trac´e a permis aux chercheurs de s’int´eresser a` la reconnaissance de l’´eciture en-ligne [Suen 90]. Simultan´ement, avec l’explosion des technologies de l’information, la puissance des machines a augment´e et les m´ethodologies developp´ees auparavant ont pu ˆetre mises en œuvre. On a alors pu voir de nombreuses applications utilisant la reconnaissance de caract`eres manuscrits [Bozinovic 89, Govindan 90]. Depuis les ann´ees 90, les progr`es faits en traitement d’image, reconnaissance de formes et classification ont amorc´e une nouvelle ´evolution dans les syst`emes de reconnaissance d’´ecriture. Les techniques statistiques modernes telles que les r´eseaux de neurones, les machines a` vecteurs de support ou les mod`eles de Markov cach´es, coupl´ees a` une nouvelle augmentation de la puissance des machines ainsi qu’`a une am´elioration des scanners ou des tablettes graphiques ont permis d’obtenir les premiers r´esultats satisfaisants pour la reconnaissance de l’´ecriture. En particulier, on obtient d´esormais des r´esultats acceptables pour la reconnaissance de caract`eres manuscrits isol´es [Arica 01] ou pour la reconnaissance de mots en contexte mono-scripteur avec un lexique limit´e [Plamondon 00, Nosary 02]. Le probl`eme de la reconnaissance de caract`eres isol´es est le suivant : ´etant donn´ee une image de caract`ere isol´e (chiffres, lettres minuscules ou majuscule, symbole :
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ponctuation, symbole mon´etaire, etc.), la reconnaissance de caract`ere vise a` lui attribuer sa classe d’appartenance a` l’aide d’un algorithme de reconnaissance de formes. La difficult´e du probl`eme vient de la variabilit´e des formes de caract`eres lorsqu’on se situe en contexte omni-scripteur. On peut constater ces diff´erences sur la figure 1.3 en consid´erant les dix classes de chiffres : remarquons les variations de taille, de structure, d’inclinaison et de trait au sein d’une mˆeme classe.



Fig. 1.3 – Variabilit´e des caract`eres manuscrits : exemple des 10 classes de chiffre. L’architecture d’un moteur de reconnaissance de caract`eres manuscrits isol´es est, comme pour tout probl`eme de reconnaissance de formes, compos´e de trois ´etapes (hormis l’acquisition des donn´ees) : les pr´etraitements, la repr´esentation des donn´ees et la prise de d´ecision [Jain 00] (voir figure 1.4). Les pr´etraitements visent a` transformer l’image en vue de faciliter les traitement ult´erieurs : lissage ou redressement des caract`eres, homog´en´eisation de l’´epaisseur du trait, etc. En reconnaissance de caract`eres, la repr´esentation des donn´ees se traduit par une phase d’extraction de caract´eristiques donnant une description synth´etique de la forme a` reconnaˆıtre dans un espace a` plusieurs dimensions. La prise de d´ecision s’effectue a` l’aide d’un classifieur qui se prononce sur l’appartenance de la forme a` une ou plusieurs classes de
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caract`ere. Les moteurs de reconnaissance de caract`eres manuscrits isol´es donnent d´esormais de bons r´esultats, grˆace aux travaux concernant les extracteurs de caract´eristiques [Trier 96] et les classifieurs [Jain 00].



Fig. 1.4 – Chaine de traitement pour la reconnaissance de caract`eres manuscrits. La conception d’un moteur de reconnaissance de caract`eres d´epend donc des choix effectu´es pour les trois ´etapes : pr´etraitements, extraction de caract´eristiques, classifieur. Ceux-ci doivent ˆetre d´evelopp´es simultan´ement car les choix faits lors d’une ´etape peuvent influer sur les deux autres. Il est par exemple inutile d’effectuer un redressement de l’image si l’on utilise des caract´eristiques insensibles a` la rotation. De la mˆeme mani`ere, certains classifieurs sont incompatibles avec un vecteur de caract´eristiques a` grande dimension. D’o` u la n´ecessit´e de prendre en compte au mieux les contraintes applicatives relatives aux temps de traitement et d’apprentissage, aux capacit´es de rejet ´eventuelles requises, au nombre d’exemples disponibles pour l’apprentissage, etc. Nous pr´esentons maintenant les trois ´etapes d’un moteur de reconnaissance de caract`eres manuscrits.



1.2.1



Pr´ etraitements



Les quatre ´etapes de pr´etraitement classiques sont la binarisation, le d´ebruitage, la normalisation de la taille des caract`eres et la correction d’inclinaison. Toutes ces ´etapes ne sont pas syst´ematiquement mises en œuvre. – Binarisation / seuillage : il s’agit d’assigner aux pixels les types de valeurs adapt´ees a` l’extraction de caract´eristiques : noir & blanc ou plus rarement niveaux de gris. L’op´eration de binarisation vise a` s´eparer l’information manuscrite du fond de l’image a` l’aide d’une m´ethode de seuillage par exemple [Trier 95, Trier 96]. Cette op´eration permet de r´eduire la quantit´e d’information a` traiter, tout en conservant le signal a` traiter dans sa quasi-int´egralit´e. – D´ebruitage : cette ´etape corrige dans la mesure du possible les imperfections de l’image li´ees a` la capture de l’image, a` l’aide d’algorithmes de traitement d’images. – Normalisation de la taille des caract`eres : afin de rendre la suite des traitements insensible a` la taille des caract`eres, une ´etape de normalisation de la taille des caract`eres est parfois effectu´ee.
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Syst` emes de reconnaissance de l’´ ecriture manuscrite – Correction d’inclinaison : rarement utilis´ee sur les lettres isol´ees, une correction d’inclinaison est parfois effectu´ee sur les chiffres manuscrits. Les m´ethodes sont bas´ees sur une analyse de l’inclinaison de la forme, et une correction a` l’aide d’une transformation par cisaillement [Slavik 01] souvent suivie d’une ´etape de lissage.



1.2.2



Espace de repr´ esentation



Cette ´etape est une des clefs d’un syst`eme efficace de reconnaissance de caract`eres. En effet, l’utilisation d’un classifieur tr`es performant ne peut compenser une repr´esentation mal adapt´ee ou peu discriminante. La difficult´e de cette ´etape provient du fait que la qualit´e d’une repr´esentation ne peut se juger que sur un probl`eme particulier (reconnaissance de chiffres, lettres, symboles), et qu’il n’existe pas de repr´esentation multi-caract`eres. On peut d´efinir l’extraction de caract´eristiques comme le probl`eme d’extraction a ` partir de l’image de l’information la plus pertinente pour un probl`eme de classification donn´e, c’est a ` dire celle qui minimise la variabilit´e intra-classe et qui maximise la variabilit´e inter-classe[Devijver 82]. Cette information pertinente prend souvent la forme d’un vecteur de valeurs num´eriques. S’il est difficile de s´electionner a priori un extracteur de caract´eristiques pour un probl`eme donn´e, on ne peut pas pour autant choisir d’extraire toutes les caract´eristiques possibles. Il y a plusieurs raisons a` cela : d’une part, l’utilisation d’un grand nombre de caract´eristiques avec une m´ethode de classification statistique implique pour la phase d’apprentissage un nombre d’exemples exponentiel avec la dimension de la repr´esentation. D’autre part, suivant les classifieurs, il est possible que la pr´esence de caract´eristiques non discriminantes pour le probl`eme nuise aux performances du classifieur. Enfin soulignons qu’en fonction du classifieur utilis´e, l’utilisation d’un grand nombre de caract´eristiques peut entraˆıner des temps de traitement trop importants. Ces observations ont entrain´ees le d´eveloppement de m´ethodes de s´election de caract´eristiques [Guyon 03, Oliveira 06] visant a` limiter la repr´esentation aux descripteurs les plus pertinents pour le probl`eme. Concernant la variabilit´e intra-classe, elle est bien sˆ ur due aux diff´erents styles d’´ecritures (voir figure 1.3), mais elle est ´egalement due aux diff´erentes inclinaisons d’un mˆeme caract`ere. Il est donc possible de r´eduire une partie de la variabilit´e intra-classe soit en appliquant des algorithmes de redressement de l’´ecriture, soit en utilisant des extracteurs de caract´eristiques insensibles a` l’inclinaison des caract`eres. Il existe de nombreux extracteurs de caract´eristiques adapt´es a` la discrimination des caract`eres manuscrits [Trier 96]. Nous pr´esentons les familles de caract´eristiques les plus utilis´ees en reconnaissance de caract`eres manuscrits. – Les caract´eristiques les plus simples sont les valeurs mˆeme des pixels. L’avantage d’utiliser les valeurs des pixels comme caract´eristiques est de ne n´ecessiter aucun traitement, mis a` part une ´etape de normalisation des caract`eres. Ces caract´eristiques, utilis´ees pour les m´ethodes d’appariement de forme (((template matching))), sont ´egalement employ´ees par les classifieurs de type r´eseaux de
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neurones a` convolution [LeCun 98, Poisson 05, Bengio 95] (voir section 1.5.2). D´eriv´ees des pixels, les densit´es de pixel de l’image sont ´egalement utilis´ees. Aussi appel´ee ((zoning)), cette technique consiste a` d´ecouper l’image selon une grille n ∗ m et a` calculer la densit´e de pixels dans chaque case de la grille [Favata 96, Kim 04]. – Une autre famille de caract´eristiques concerne les histogrammes des projections de l’image de caract`ere. Les histogrammes sont obtenus par projections horizontale et verticale des pixels noirs de l’image (voir figure 1.5). Les caract´eristiques utilis´ees peuvent ˆetre directement les valeurs des histogrammes ´eventuellement normalis´es, ou bien extraites de ces histogrammes en cherchant par exemple a` d´etecter les pics [Heutte 94].



Fig. 1.5 – Histogrammes des projections horizontales et verticales (image provenant de [Koerich 03a]). – Les quatre profils (haut, bas, droite, gauche) [Shridhar 84] sont obtenus par l’interm´ediaire de sondes appliqu´ees sur le caract`ere. Pour le profil gauche d’un caract`ere, on lance des sondes depuis le bord gauche de l’image qui s’arr`etent lorsqu’elles rencontrent le premier pixel noir. Les abscisses des sondes constituent le profil gauche du caract`ere (voir figure 1.6).



Fig. 1.6 – Les 4 profils d’un caract`ere (image provenant de [Koerich 03a]).
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Syst` emes de reconnaissance de l’´ ecriture manuscrite – Les moments invariants sont des caract´eristiques int´eressantes car elles sont invariantes en translation, taille et rotation. Ce sont des mesures statistiques de la distribution des pixels autour du centre de gravit´e du caract`ere. Citons par exemple les moments invariants de Hu [Hu 62]. – Les caract´eristiques extraites des contours sont ´egalement tr`es utilis´ees en reconnaissance de caract`eres manuscrits [Pal 01, Kimura 94, Taxt 90]. Pour une image de caract`ere binaris´ee, les contours contiennent toute l’information de l’imagette, il semble donc naturel d’en extraire des caract´eristiques. Les contours sont d´efinis comme l’ensemble des pixels du caract`ere ayant au moins ` partir de ce contour, un pixel en commun avec le fond (en 4 ou 8 connexit´e). A plusieurs caract´eristiques peuvent ˆetre extraites, telles que les caract´eristiques du ((chaincode)) [Kimura 94]. Apr`es avoir effectu´e un pavage de l’imagette, l’histogramme des directions de Freeman des pixels est extrait dans chaque zone de l’image. Les histogrammes constituent les caract´eristiques du vecteur (voir figure 1.7).



Fig. 1.7 – Image pav´ee, extraction du coutour et histogramme des directions du contour en 8-connexit´e sur un des pav´es [Kimura 94]. L’approximation du contour par des fonctions param`etriques telles que les descripteurs de Fourier permet ´egalement de g´en´erer des caract´eristiques [Sekita 88, Taxt 90]. – N´ecessitant une ´etape de squelettisation, les caract´eristiques structurelles permettent une description alternative de la forme [CoxIII 82, Heutte 98]. Le nombre et la position des occlusions, des fins de traits, des double et triple jonctions, des extrema, d’intersection avec des sondes horizontales ou verticales constituent autant de caract´eristiques pertinentes pour la discrimination des caract`eres manuscrits. En approximant le squelette d’une forme par des segments de droites et des points de jonction, on peut ´egalement extraire des arcs de concavit´e du caract`ere. On retrouve aussi les caract´eristiques issues des descripteurs de Fourier utilis´es sur le squelette. Une combinaison de diff´erentes familles de caract´erisiques est souvent mise en œuvre afin d’obtenir plusieurs repr´esentations d’un mˆeme forme et d’am´eliorer la discrimination [Xue 06, Heutte 98, Foggia 99]. Lorsque le nombre de caract´eristiques devient trop ´elev´e, des m´ethodes de s´election de caract´eristiques peuvent ˆetre mises en œuvre [Guyon 03, Oliveira 06].
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S´ election de caract´ eristiques Le but de la s´election de caract´eristiques est d’´eliminer les caract´eristiques non discriminantes ou redondantes. La r´eduction du nombre de caract´eristiques a de nombreux avantages [Guyon 03] : elle permet d’am´eliorer la visualisation et la compr´ehension des donn´ees, de r´eduire les temps d’apprentissage et de classification des syst`emes, d’am´eliorer les performances en classification, et permet de r´eduire la taille des bases d’apprentissage. Selon [Guyon 03], il existe trois cat´egories de m´ethodes pour la s´election de caract´eristiques. Les ((wrappers)) [Kohavi 97, Oliveira 02a] sont les m´ethodes les plus simples. Elles utilisent le processus de classification comme une boˆıte noire pour ´evaluer le pouvoir discriminant des caract´eristiques. Leur inconv´enient est d’ˆetre assez lourdes a` mettre en œuvre puisqu’elles n´ecessitent l’´evaluation de toutes les combinaisons possibles de caract´eristiques. Les approches ((filtres)) s´electionnent les caract´eristiques ind´ependemment du comportement du classifieur [Oh 99, Koller 96]. Elles sont beaucoup plus l´eg`eres a` mettre en place et sont g´en´eriques car non d´ependantes d’un classifieur donn´e. Enfin les ((m´ethodes embarqu´ees)) s´electionnent les caract´eristiques pendant le processus d’apprentissage du classifieur [Breiman 84]. Si cette derni`ere classe de m´ethodes semble actuellement la plus efficace, elle est peu g´en´erique puisqu’elle est li´ee a` un classifieur donn´e et n´ecessite le d´eveloppement d’un algorithme d’apprentissage sp´ecifique.



1.2.3



Classifieurs



Le rˆole du classifieur est de se prononcer sur l’appartenance d’une forme a` chacune des classes de caract`ere a` partir du vecteur de caract´eristiques. Il existe de nombreux classifieurs poss´edant des caract´eristiques de performances et de vitesse diff´erentes [Jain 00, Liu 02b, Liu 02a, Bottou 94]. Selon [Jain 00], il existe quatre grandes familles de classifieurs : le pattern matching (ou ((appariement de formes)) par une mesure de distance ou de corr´elation), l’appariement structurel ou syntaxique, la classification statistique, et les r´eseaux de neurones 1 . Les approches par appariement de formes visent a` comparer une forme a` des repr´esentants de chaque classe via une mesure de similarit´e. Elles sont peu adapt´ees a` la reconnaissance de l’´ecrit car la tr`es forte variabilit´e des caract`eres manuscrits implique un nombre tr`es important de repr´esentants pour chaque classe. Les approches par appariement structurel ou syntaxique reposent sur une repr´esentation hi´erarchique des formes. Chaque forme est vue comme un ensemble de sous-formes qu’on appelle ((patterns)), elles mˆemes compos´ees de patterns plus petites. Les plus petites patterns sont des caract´eristiques, par exemple une occlusion ou un trait pour les caract`eres manuscrits. Classiquement, on peut comparer la structure des formes et la syntaxe d’un langage [Jain 00] : les formes sont vues commes des phrases, les caract´eristiques sont les lettres de l’alphabet, et les phrases sont obtenues par une grammaire. La grammaire de chaque classe 1



ces derniers sont parfois class´es comme des classifieurs statistiques
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doit ˆetre inf´er´ee a` partir des exemples disponibles dans la base d’apprentissage. En travaillant avec la structure des formes, on fait une certaine abstraction de la variabilit´e de l’´ecriture, ce qui a motiv´e de nombreux travaux dans ce domaine [Hu 98, Amin 97, Sadykhov 02, Tsang 98, Verschueren 84]. Bien que s´eduisantes, ces approches sont toutefois tr`es sensibles aux probl`emes de segmentation qui modifient la structure des caract`eres, ainsi qu’au bruit. Les classifieurs les plus utilis´ees en reconnaissance de caract`eres manuscrits sont incontestablement la classification statistique et les r´eseaux de neurones. Nous donnons une pr´esentation synth´etique de ces deux approches. 1.2.3.1



Approches statistiques



Dans les approches statistiques, chaque forme est vue comme un point dans un espace a` n dimensions, n ´etant le nombre de caract´eristiques. Chaque forme x appartenant a` la classe ui est vue comme une observation g´en´er´ee al´eatoirement par la distribution de probabilit´e de la classe u i : p(x/ui ). La phase d’apprentissage supervis´e consiste a` d´eterminer les r`egles de d´ecision a` partir des exemples de la base d’apprentissage. Pour un ensemble d’apprentissage donn´e, on peut constuire les fronti`eres de d´ecision de deux mani`eres diff´erentes. La premi`ere solution consiste a` g´en´erer les fronti`eres implicitement a` partir des distributions de probabilit´e de chaque classe (approches mod´elisantes : fen`etres de Parzen, mixture de gaussiennes, K plus proches voisins). Le deuxi`eme type d’approche consiste a` estimer explicitement les fronti`eres de d´ecision entre les classes (approches discriminantes). Les approches mod´elisantes construisent les fronti`eres de d´ecision a` partir des distributions de probabilit´es de chaque classe : p(x/u i ). Lorsque ces densit´es de probabilit´es sont connues, on peut obtenir directement les probabilit´es a posteriori d’appartenance de la forme a` chaque classe en appliquant la r`egle de Bayes : p(ui /x) =



p(x/ui ).p(ui ) p(x)



La d´ecision se fait alors en choisissant pour x la classe qui minimise le risque conditionnel R(ui /x) : R(ui /x) =



c X



L(ui , uj ).p(uj /x)



j=1



o` u L(ui , uj ) d´esigne le coˆ ut de mauvaise classification, c’est-`a-dire le coˆ ut engendr´e par la d´ecision ui a` la place de la vraie classe uj . Cependant les densit´es de probabilit´es ne sont g´en´eralement pas connues, et elles doivent ˆetre estim´ees a` partir de l’ensemble d’apprentissage. Dans ce cas, les densit´es de probabilit´e estim´ees peuvent ˆetre param`etriques ou non param`etriques. Dans les m´ethodes param`etriques, on consid`ere que la forme des distributions de probabilit´e est connue, des gaussiennes dans le cas classique. Lors de l’apprentissage, on cherche donc a` estimer les param`etres inconnus des gaussiennes pour
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chaque classe : moyennes et variances, ou ´eventuellement matrices de covariances pour chaque classe. Une fois ces param`etres estim´es, la d´ecision se fait naturellement par la r`egle de Bayes. L’inconv´enient de ce type d’approche est qu’il introduit un grand nombre de param`etres pour avoir des distributions de probabilit´es pr´ecises, surtout en grande dimension. En particulier, l’estimation des matrices de covariances pour chaque classe demande un nombre d’exemple dans la base d’apprentissage tr`es important, ce qui la rend peu adapt´ee aux probl`emes a` grande dimension. Les m´ethodes non param`etriques sont mises en œuvre dans le cas o` u l’on ne dispose pas de connaissances a priori sur la distribution de probabilit´e des classes. Les deux approches non param`etriques les plus connues sont le k plus proche voisin (KPPV) et le classifieur de Parzen. La r`egle de d´ecision du KPPV est une approche g´eom´etrique, alors que le classifieur de Parzen remplace les densit´es de probabilit´e par leurs estim´ees selon la m´ethode des fenˆetres de Parzen. Ces deux approches n´ecessitent le calcul d’une distance du point a` classer a` tous les exemples de la base d’apprentissage et sont donc relativement lentes. On peut cependant r´eduire le nombre d’´el´ements dans la base d’apprentissage [Fukunaga 89a, Fukunaga 89b]. Les approches discriminantes visent a` construire directement des fronti`eres de d´ecision par la minimisation d’un crit`ere d’erreur entre les sorties r´eelles et escompt´ees du classifieur. Le crit`ere d’erreur choisi est souvent le taux de classification ou l’erreur quadratique. Il existe plusieurs classifieurs discriminants tels que le classifieur lin´eaire discriminant de Fisher, le perceptron monocouche, les arbres de d´ecision CART (Classification And Regression Trees) [Breiman 84] et C4.5 [Quinlan 93] ou, plus r´ecemment, les machines a` vecteurs de support [Vapnik 95]. Les machines a` vecteurs de support ont connu de nombreuses applications en reconnaissance de caract`eres ces derni`eres ann´ees [Bellili 03, Ayat 02, Oliveira 04, Zhao 00, Cortes 95, Burges 97]. Consid´er´ees comme les classifieurs poss´edant les meilleures capacit´es de g´en´eralisation, elles m´eritent toute notre attention. Nous en d´ecrivons maintenant le fonctionnement. 1.2.3.2



Les machines a ` vecteurs de support



Les machines a` vecteurs de support (SVM) sont des classifieurs a` deux classes introduits par Vapnik [Vapnik 95] et poss´edant une grande capacit´e de g´en´eralisation. Le principe de l’optimisation des SVM est de maximiser la marge entre les classes, c’est-`a-dire l’espace sans exemple autour de la fronti`ere de d´ecision. Pour cela, l’algorithme d’apprentissage s´electionne judicieusement un certain nombre de ((vecteurs de support)) parmi les exemples de la base d’apprentissage, qui d´efinissent la fronti`ere de d´ecision optimale. Dans le cas d’un probl`eme de classification a` deux classes lin´eairement s´eparables, il existe une infinit´e d’hyperplans capables de s´eparer parfaitement les deux classes. Pour toutes les formes xi de classe ui de la base d’apprentissage, on a : (



wt xi + w0 > 0 si ui = 1 wt xi + w0 < 0 si ui = −1
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Le principe des SVM est donc de choisir l’hyperplan (w, w 0 ) qui va maximiser la marge, c’est a` dire fournir la plus grande distance possible entre la fronti`ere de d´ecision et les plus proches exemples (voir figure 1.8).



Fig. 1.8 – Hyperplan avec 3 vecteurs de support (en rouge). La position de la fronti`ere maximise la distance entre ces points et leur projet´e sur l’hyperplan. Pour un hyperplan d’´equation h(x) = w t x + w0 , la distance d’un point x a` l’hyperplan est h(x)/kwk. La plus gande marge possible entre l’hyperplan et les vecteurs de support est donc obtenue par minimisation de 12 kwk2 , sous les contraintes d’un bon classement des points de la base d’apprentissage : u i (wt xi + w0 ) > 1 pour tout i ∈ 1, . . . , m. D’apr`es la th´eorie de l’optimisation, et comme l’objectif (minimiser 21 kwk2 ) et les contraintes (ui (wt xi + w0 ) > 1) sont strictement convexes, ce probl`eme peut se poser sous la forme d’un Lagrangien : L(w, w0 , α) =



m X 1 kwk2 − αi (ui .(xi .w + w0 ) − 1) 2 i=1



dont il faut annuler les d´eriv´ees partielles par rapport a` w et w 0 , les αi ´etant les multiplicateurs de Lagrange. Dans cette expression, appel´ee ((expression duale)), on constate que les contraintes de bon classement sont pr´esentes sous la forme de p´enalit´es sur le crit`ere. Le th´eor`eme de Kuhn-Tucker prouve que ce probl`eme de minimisation sous contraintes est ´equivalent aux solutions des ´equations annulant les d´eriv´ees du Lagrangien par rapport aux variables w , w 0 , α. L’annulation de ces d´eriv´ees partielles donne les α : (



ainsi que w0 :



nP



m M axα i=1 αi − Pm i=1 αi ui = 0



w0 =



1 2



Pm



m X i=1



i,j=1 αi αj ui uj (xi .xj )



αi ui xi



o
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La r´esolution de ces ´equations est un probl`eme de programmation quadratique convexe, qui dans la pratique peut ˆetre trait´ee par une des impl´ementations disponibles [Joachims 99, Platt 99a, Chang 01, Collobert 02]. Les multiplicateurs de Lagrange αi v´erifiant l’annulation des d´eriv´ees partielles correspondent aux vecteurs de support. Tous les autres points ont un α i nul. Finalement, l’´equation de l’hyperplan s´eparateur est : h(x) = (w∗ x) + w0∗ =



m X



α∗i ui .(x.xi ) + w0∗



i=1



o` u les α∗i sont les αi non nuls et w0∗ est trouv´e en placant les coordonn´ees d’un vecteurs de support xi de classe ui dans wt xi +w0 > 0 si ui = 1 ou dans w t xi +w0 < 0 si ui = −1. Remarquons que la complexit´e de la d´ecision d´epend du nombre de vecteurs de support. On aura donc une d´ecision d’autant plus rapide que le nombre de vecteurs de support conserv´es a` l’issue de l’apprentisage est faible. Dans les probl`emes r´eels, il est toutefois rare que les classes soient lin´eairement s´eparables. Dans le cas contraire, la contrainte de ((bon classement)) d´efinie initialement par : ui (wt xi + w0 ) > 1 doit ˆetre relach´ee par l’interm´ediaire d’un param`etre ξ i pour devenir : ui (wt xi + w0 ) > 1 − ξi Dans ce cas, la plus gande marge possible entre l’hyperplan et les vecteurs de support, initialement obtenue par minimisation de 12 kwk2 , doit d´esormais ˆetre obtenue par la minimisation de : m X 1 kwk2 + C ξi 2 i=1



o` u C d´esigne un param`etre strictement positif a` d´eterminer. Nous venons de pr´esenter une m´ethode de s´eparation lin´eaire, donc assez limit´ee. L’introduction des fonctions noyau va permettre de s’affranchir de cette limitation. On montre dans [Cornu´ejols 02] que dans l’´equation de l’hyperplan s´eparateur : h(x) = (w∗ x) + w0∗ =



m X



α∗i ui .(x.xi ) + w0∗



i=1



le produit scalaire (x.xi ) peut ˆetre remplac´e par n’importe quelle fonction noyau K(x, xi ) r´ealisant un produit scalaire. L’´equation de l’hyperplan devient : h(x) = (w∗ x) + w0∗ =



m X i=1



α∗i ui .K(x, xi ) + w0∗
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nP



m M axα i=1 αi − Pm i=1 αi ui = 0



1 2



Pm



i,j=1 αi αj ui uj K(xi , xj )



o



Les fonctions noyau couramment utilis´ees sont : – le noyau lin´eaire K(x, xi ) = x ∗ xi – le noyau fonction de base radiale (RBF) K(x, x i ) = exp(−γkx − xi k2 ) – le noyau polynomial K(x, xi ) = (x ∗ xi + c)2 – le noyau sigmo¨ıde K(x, xi ) = tanh(x ∗ xi + c) La figure 1.9 montrent des exemples de fronti`eres de d´ecision obtenues avec diff´erents types de noyaux.



Fig. 1.9 – Fronti`eres de d´ecision obtenues par trois SVM a` noyau lin´eaire, polynomial et RBF. Remarquons qu’`a l’exception du noyau lin´eaire, tous les noyaux poss`edent un param`etre. Selon les comparatifs [Liu 02a, Liu 04] sur un probl`eme de reconnaissance de chiffres manuscrits, les noyaux RBF donnent les meilleurs r´esultats. Les SVM multiclasses Rappelons qu’initialement, les SVM sont des classifieurs a` deux classes. Bien que certains travaux cherchent a` rendre le probl`eme SVM multiclasses [Guermeur 00, Weston 99], le probl`eme du multiclasses est g´en´eralement trait´e par combinaison de classifieurs binaires. Pour un probl`eme a` p classes, il existe deux cat´egories de m´ethodes de combinaison [Hsu 02a] :
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– La premi`ere approche consiste a` utiliser p classifieurs ((un contre tous)) permettant de faire la discrimination de chacune des classes contre toutes les autres. La r`egle de d´ecision utilis´ee dans ce cas est g´en´eralement le maximum, ou l’on affecte au point inconnu la classe associ´ee au SVM dont la sortie est la plus grande. – L’autre approche consiste a` mettre en œuvre p(p − 1)/2 classifieurs ((1 contre 1)) pour chaque paire de classes possible. On attribue a` un ´el´ement la classe majoritaire parmi les p(p − 1)/2 fonctions de d´ecision. Selon [Hsu 02a], les deux approches offrent des performances similaires. Signalons les travaux de Platt [Platt 00] qui propose une m´ethode efficace pour la production de probabilit´e a posteriori avec une approche ((1 contre 1)) organis´ee en arbre de d´ecision (DAG). Conclusion sur les SVM Plusieurs comparatifs [Liu 02a, LeCun 98] montrent que les SVM offrent des performances tr`es int´eressantes pour la reconnaissance de caract`eres manuscrits grˆace a` une grande capacit´e a` g´en´eraliser. Les SVM n’offrant pas par d´efaut la possibilit´e de fournir des probabilit´es a posteriori, certains travaux ont propos´e des approximations pour les obtenir a` partir de la fonction non born´ee h(x). Dans [Platt 99b], les probabilit´es sur un probl`eme a` deux classes sont obtenues en appliquant une sigmo¨ıde sur h(x). Une extension au probl`eme multiclasse a ´et´e propos´e dans [Milgram 05] pour les deux types d’approches ((un contre tous)) et ((un contre un)). L’apprentissage des SVM pose toutefois le probl`eme du r´eglage d’au moins deux param`etres : le param`etre de p´enalit´e C et le param`etre du noyau (γ dans le cas d’un noyau RBF). Le r´eglage de ces param`etres est souvent appel´e ((s´election de mod`ele)) [Gold 03] et est g´en´eralement r´ealis´e par essai/erreur sur une base de test ou par validation crois´ee. L’autre inconv´enient des SVM concerne leur comportement en haute dimension. Si th´eoriquement les SVM supporte bien les hautes dimensions, dans la pratique on voit leurs performances chuter. C’est la raison pour laquelle des m´ethodes de s´election de variables sont souvent mises en œuvre [Huang 06, Guyon 02, J.Weston 00, L.Hermes 00]. Enfin les SVM sont consid´er´es comme lents en phase d’apprentissage comme en phase de d´ecision [Liu 02b]. Leur rapidit´e en d´ecision d´epend du probl`eme trait´e et du nombre de vecteurs de support conserv´es a` l’issue de l’apprentissage. Afin de limiter ce nombre, il est possible d’entraˆıner les SVM avec un terme de r´egularisation p´enalisant la conservation d’un nombre important de vecteurs de support [Guigue 05]. 1.2.3.3



Les r´ eseaux de neurones



Les r´eseaux de neurones ont connu un grand succ`es a` partir des ann´ees 90, notamment grˆace a` la mise au point d’un algorithme d’apprentissage efficace et facile a` mettre en œuvre : la r´etropropagation du gradient [Bishop 95, Zhang 00,
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Lecun 87]. Il existe de nombreux type de r´eseaux de neurones mais les deux types les plus utilis´es en reconnaissance de caract`eres sont les perceptrons multicouches [Gader 96, Cao 97, Wong 02, LeCun 89] et les r´eseaux a` fonctions de base radiales [Hwang 97, Gilloux 95, Lemarie 93]. Dans un mod`ele statistique, la connaissance, c’est-`a-dire la distribution des classes, est repr´esent´ee par un mod`ele math´ematique (m´elange de gaussiennes par exemple) dont les param`etres doivent ˆetre estim´es. Ces mod`eles constituent une limitation puisqu’ils ne seront jamais qu’une approximation de la ((forme)) des classes. Selon Lecun [Lecun 87], le mod`ele connexionniste surmonte ce probl`eme en repr´esentant la connaissance sous la forme d’un r´eseau d’unit´es ´el´ementaires reli´ees par des arcs pond´er´es. C’est dans ces connexions que r´eside la connaissance, et celleci peut prendre une forme plus vari´ee qu’avec un mod´ele math´ematique pr´ed´efini. Le but est d’apprendre au r´eseau a` fournir les sorties voulues pour un ensemble de valeurs d’entr´ee. Pour cela, on se base sur un tr`es grand nombre d’exemples qui permettent d’ajuster les param`etres - les poids des connexions - de mani`ere a` obtenir les sorties d´esir´ees en fonction des entr´ees. Il existe de nombreuses topologies de r´eseaux de neurones (voir figure 1.10) : – Les r´eseaux multicouches : ils sont organis´es en couches, chaque neurone prend g´en´eralement en entr´ee les sorties de tous les neurones de la couche inf´erieure. Ils ne poss`edent pas de cycles ni de connexions intra-couche. On d´efinit alors une ((couche d’entr´ee)), une ((couche de sortie)), et n ((couches cach´ees)). Ce type de r´eseau est tr`es r´epandu, du fait de son apprentissage ais´e r´ealis´e par l’algorithme de r´etropropagation du gradient. – Les r´eseaux a` connexions locales : on reprend la mˆeme structure en couche que pr´ec´edemment, mais avec un nombre de connexions limit´e : un neurone n’est pas forc´ement connect´e a` tous les neurones de la couche pr´ec´edente. – Les r´eseaux a` connexions r´ecurrentes : on a toujours une structure en couches, mais avec des retours ou des connexions possibles entre la sortie et l’entr´ee des neurones d’une mˆeme couche. – Enfin dans les r´eseaux a` connexions compl`etes, tous les neurones sont interconnect´es, comme par exemple dans le mod`ele de Hopfield et la machine de Boltzmann. Signalons que suivant la topologie et l’algorithme d’apprentissage utilis´es, les r´eseaux de neurones peuvent ˆetre rang´es parmi les classifieurs statistiques. Les r´eseaux multicouches entrain´es avec une erreur quadratique (RBF et MLP) peuvent ˆetre consid´er´es comme des classifieurs statistiques discriminants [Jain 00]. Le neurone formel est l’unit´e ´el´ementaire des r´eseaux. Il effectue la somme pond´er´ee de ses entr´ees, et la soumet a` une fonction non lin´eaire d´erivable (voir figure 1.11). Pour un neurone formel poss´edant n entr´ees x i , le neurone effectue la somme pond´er´ee y puis ((active)) sa sortie z a` l’aide d’une fonction non lin´eaire f : y=



n X i=1



wi xi



et



z = f (y) = f (



n X i=1



wi xi )
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Fig. 1.10 – Diff´erentes topologies de r´eseau de neurones : r´eseaux multicouches, a` connexions locales, a` connexions r´ecurrentes et a` connexions compl`etes.



Fig. 1.11 – Neurone formel.



La fonction sigmo¨ıde est la fonction lin´eaire la plus souvent utilis´ee, mais il existe beaucoup d’autres fonctions : tangente hyperbolique, fonction de heavyside, fonction gaussienne, etc. La r´ etropropagation du gradient Les r´eseaux multicouches ((Feed-forward)) (MLP, RBF) doivent en partie leur succ`es a` l’existence d’un algorithme d’apprentissage efficace et facile a` impl´ementer : la r´etropropagation du gradient. La r´etropropagation du gradient consiste a` propager ((`a l’envers)) (de la couche de sortie vers la couche d’entr´ee) l’erreur obtenue sur les exemples de la base d’apprentissage. On utilise pour cela l’erreur quadratique, i.e. le carr´e de la diff´erence
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entre ce qu’on obtient et ce qu’on d´esire. Si on calcule la d´eriv´ee partielle de l’erreur quadratique par rapport aux poids des connexions (le ((gradient))), il est possible de d´eterminer la contribution des poids a` l’erreur g´en´erale, et de corriger ces poids de mani`ere a` se rapprocher du r´esultat souhait´e. La correction se fait par it´erations successives en corrigant plus ou moins fortement les poids par l’interm´ediaire d’un coefficient η. ` l’issue d’un certain nombre d’it´erations, lorsque qu’on est satisfait du classeA ment des exemples de la base d’apprentissage, les poids obtenus d´efinissent ainsi des fronti`eres entre les classes. Consid´erons le r´eseau a` une couche cach´ee de la figure 1.12. Il est d´efini par : – Une couche d’entr´ee a` m cellules d’entr´ees x i = ei (il ne s’agit pas de neurones, ces cellules pr´esentent simplement les entr´ees e i au r´eseau). – Une couche cach´ee a` n neurones d’activation y j – Une couche de sortie de p neurones d’activation z k – n × m connexions entre la couche d’entr´ee et la couche cach´ee, pond´er´ees par les poids vji – m × p connexions entre la couche cach´ee et la couche de sortie, chacune pond´er´ee par wkj



Fig. 1.12 – Exemple de r´eseau MLP a` une couche cach´ee avec 5 entr´ees, 3 neurones dans la couche cach´ee, et 4 sorties. La r´etropropagation du gradient est alors effectu´ee a` l’aide de l’algorithme 1.2.3.3. Pr´ ecisions concernant les r´ eseaux de neurones multicouches
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Algorithme 1 Algorithme de r´etropropagation du gradient ´ ETAPE 1 : Initialisation des poids des connexions. Ces poids sont choisis al´eatoirement. ´ ETAPE 2 : Propagation des entr´ ees. Les e i sont pr´esent´ees a` la couche d’entr´ee : xi = ei , puis propag´ees vers la couche cach´ee : yj = f (



m X



vij xi + x0 )



i=1



puis de la couche cach´ee vers la sortie : zk = f (



n X



wkj yj + y0 )



i=1



Les valeurs x0 et y0 sont des biais : des scalaires et non des sorties de la couche pr´ec´edente. ´ ETAPE 3 : R´ etropropagation de l’erreur. Pour chaque exemple de la base d’apprentissage appliqu´e en entr´ee du r´eseau, on calcule son erreur sur les couches de sorties, c’est-`a-dire la diff´erence entre la sortie d´esir´ee s k et la sortie r´eelle zk : Ek = zk (1 − zk )(sk − zk ) On propage cette erreur sur la couche cach´ee ; l’erreur de chaque neurone de la couche cach´ee est donn´ee par : Fj = yj (1 − yj )



p X



wkj Ek



k=1



´ ETAPE 4 : Correction des poids des connexions. Il reste a` modifier les poids des connexions. Entre la couche d’entr´ee et la couche cach´ee : (



∆wkj = ηyj Ek ∆x0 = ηEk



Entre la couche cach´ee et la couche de sortie : (



∆vji = ηxi Fj ∆y0 = ηFj



η ´etant un param`etre a` fixer. BOUCLER a ` l’´ etape 2 jusqu’`a un crit`ere d’arrˆet a` d´efinir. Si l’algorithme de r´etropropagation du gradient est efficace, il est difficile de parfaitement contrˆoler le comportement du r´eseau durant l’apprentissage [Lecun 87]. En effet, la configuration de d´epart (valeurs al´eatoires des poids du r´eseau) et l’ordre de pr´esentation des exemples influent sur la solution finale. De plus, il n’existe pas
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de r´esultat th´eorique concernant le dimensionnement des couches cach´ees. Une autre incertitude concerne la possibilit´e de tomber dans un minimu local, en particulier si le r´eseau a ´et´e mal configur´e. Enfin le param`etre η doit ˆetre correctement fix´e pour obtenir un apprentissage a` la fois rapide et pr´ecis. Probl`eme du dimensionnement : un inconv´enient des MLP est qu’on ne peut pas connaitre a priori les dimensions du r´eseau pour un probl`eme donn´e. L’exp´erience montre qu’il n’est pas n´ecessaire d’avoir plus d’une couche cach´ee : Liu [Liu 02c] montre par exemple qu’il obtient de meilleurs r´esultats avec un r´eseau a` une couche cach´ee de 150 neurones plutˆot qu’avec deux couches cach´ees de 65 puis 39 neurones sur un probl`eme de reconnaissance de lettres segment´ees manuscrites. En revanche, on ne peut pas d´eterminer a priori le nombre de neurones de la couche cach´ee n´ecessaire a` un probl`eme donn´e. Certaines heuristiques commun´ement admises avancent les chiffres de (nb d’entr´ees + nb de sorties)/2 ou √ nb d’entr´ees * nb de sorties, sans toutefois prendre en compte la difficult´e du probl`eme. Le param`etre η : le param`etre η permettant d’ajuster les poids des connexions est ´egalement d´elicat a` d´eterminer ; il est n´ecessaire de r´egler ce param`etre de mani`ere empirique mais cela impose d’effectuer plusieurs apprentissages souvent longs. Il existe aussi des algorithmes permettant de r´egler dynamiquement la valeur de η [Bishop 95]. On peut par exemple faire d´ecroˆıtre η au fur et a` mesure de l’apprentissage, soit en fonction de la quantit´e d’erreur, soit en fonction du nombre d’it´erations. L’algorithme line search [Bishop 95] propose ´egalement un η dynamique d´eterminant la valeur optimale a` chaque it´eration. Probl`eme du sur-apprentissage : un autre param`etre doit ˆetre trouv´e empiriquement : le nombre d’it´erations lors de la phase d’apprentissage. Celui-ci est primordial puisqu’il apparaˆıt au bout d’un certain nombre d’it´erations le ph´enom`ene bien connu du ((sur-apprentissage)) durant lequel le MLP commence a` apprendre par cœur les exemples de la base d’apprentissage et perd sa capacit´e a` g´en´eraliser. En utilisant une base de validation, on peut calculer l’erreur de g´en´eralisation du r´eseau en fonction du nombre d’it´erations pour choisir la configuration des poids qui minimise l’erreur. Probl`eme des minima locaux : comme pour toute m´ethode a` gradient, l’algorithme de r´etropropagation du gradient peut tomber dans un minimum local. L’algorithme n’´etant initialement pas pr´evu pour sortir de ces minima, un terme d’inertie ou une composante al´eatoire peuvent ˆetre ajout´es a` la correction des poids afin d’explorer d’autres parties de l’espace des param`etres. Les algorithmes g´en´etiques peuvent ´egalement ˆetre appliqu´es pour r´ealiser l’apprentissage des r´eseaux en ´evitant les minima locaux [Lee 96]. L’exp´erience montre toutefois que malgr´e tous ces inconv´enients, les MLP ont permis d’obtenir des performances tr`es int´eressantes, en particulier pour la reconnaissance de caract`eres manuscrits [Morita 02, Leroux 97, Knerr 97, Gader 96]. Les MLP sont ´egalement largement utilis´es pour leurs nombreuses qualit´es : ils sont



1.2 Reconnaissance de caract` eres isol´ es



35



tr`es rapides en phase de d´ecision 2 et supportent tr`es bien les hautes dimensions. Un autre avantage des r´eseaux multicouches est l’interpr´etation probabiliste de ses sorties. Selon Bridle [Bridle 90], la fonction softmax permet a` un r´eseau multicouche entrain´e avec un crit`ere des moindres carr´e de g´en´erer des probabilit´es a posteriori. Pour un r´eseau a` k sorties s, la fonction softmax red´efinit les k sorties corrig´ees scj ∈ {sc1 , . . . , sck } par la relation : exp sj scj = Pk i=1 exp si



L’obtention des probabilit´es a posteriori est toutefois conditionn´ee par les contraintes suivantes : – Le r´eseau doit ˆetre suffisamment bien dimensionn´e (la couche cach´ee doit poss´eder suffisamment de neurones, ce qui reste difficile a` d´efinir). – La repr´esentation des donn´ees doit ˆetre la mˆeme dans la base d’apprentissage et dans le probl`eme r´eel. – Le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage doit ˆete infini. Dans la pratique cette contrainte n’est ´evidemment jamais v´erifi´ee. Pour un probl`eme a` m caract´eristiques, il est commun´ement admis qu’on dispose de suffisamment d’exemples avec m2 exemples par classe. L’interpr´etation probabiliste des sorties permet ainsi un couplage int´eressant avec les mod`eles de Markov cach´es [Morita 02, Knerr 97]. Nous reviendrons sur ce type de m´ethodes en section 1.5.3.



1.2.4



Combinaison de classifieurs



Si les comparatifs [Liu 04, LeCun 95, Liu 02b, Liu 02a] semblent montrer que les perceptrons multicouches et les machines a` vecteurs de support avec noyau gaussien donnent les meilleures performances, une id´ee int´eressante apparue dans les ann´ees 80 consiste a` combiner les classifieurs afin de b´en´eficier de leur ´eventuelle compl´ementarit´e [Zouari 02, Rahman 03]. La combinaison de classifieurs a ´et´e utilis´ee avec succ`es en reconnaissance de formes et en particulier de caract`eres manuscrits [Huang 95, Kittler 98, Ho 94, Xu 92, Rahman 97]. Il existe trois sch´emas de combinaison de classifieurs [Rahman 03] (voir figure 1.13) : – La combinaison parall`ele dans laquelle le caract`ere a` reconnaˆıtre est pr´esent´e a` plusieurs classifieurs ind´ependants dont les sorties sont combin´ees pour donner la d´ecision finale. – La combinaison s´equentielle de classifieur o` u les classifieurs sont dispos´es en niveaux successifs de d´ecision permettant de r´eduire progessivement le nombre de classes possibles. [Francesconi 01, Giusti 02]. – Les approches hybrides consistent a` combiner les architectures s´equentielles et parall`eles. Ce type d’approches est g´en´eralement d´edi´e a` un probl`eme pr´ecis et est difficilement g´en´eralisable [Kim 00, Vuurpijl 03]. 2



voir le comparatif de [Liu 02a] sur les temps de traitements de plusieurs classifieurs sur des chiffres manuscrits
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Fig. 1.13 – Les 3 sch´emas de combinaison de classifieurs : approche parall`ele, approche s´equentielle et approche hybride.



Parmi ces trois approches, la combinaison parall`ele est la plus utilis´ee car contrairement aux deux autres approches, elle ne n´ecessite pas de connaˆıtre pr´ecis´ement le comportement des classifieurs. Les approches parall`eles sont ainsi plus facilement g´en´eralisables et plus simples a` mettre en œuvre puisqu’elles n´ecessitent simplement de d´evelopper une ´etape de combinaison des sorties. On peut distinguer plusieurs types de combinaisons des sorties suivant que l’on proc`ede a` une fusion ou a` une s´election des sorties. Dans les m´ethodes de s´election, on cherche a` s´electionner le meilleur sous-ensemble de classifieurs en fonction des r´esultats des classifieurs simples. La d´ecision finale peut ˆetre prise soit par le meilleur classifieur uniquement [Giacinto 00], soit par plusieurs classifieurs [Jacobs 91, Lecce 00]. Dans les approches par fusion, un sch´ema de combinaison fix´e prend en compte les d´ecisions de tous les classifieurs. Dans ce cas, le sch´ema de combinaison peut ˆetre d´etermin´e avec ou sans apprentissage. Les m´ethodes de combinaison avec apprentissage d´eterminent via une base d’apprentissage suppl´ementaire les param`etres de la combinaison. Une des m´ethodes les plus r´epandues consiste a` utiliser un r´eseau de neurones dont les entr´ees sont les sorties des classifieurs simples [Chi 96, Hao 97, Prevost 98]. Les m´ethodes de combinaison sans apprentissage, bien que sous-optimales [Duin 02], ne n´ecessitent aucune donn´ee suppl´ementaite, et se r´ev`elent tr`es simple a` mettre en œuvre. Cette approche est la plus r´epandue, en particulier sur les probl`emes de reconnaissance de caract`eres [Ho 94, Kimura 91]. Nous venons de pr´esenter les m´ethodes de reconnaissance d’entit´es isol´ees. Nous d´ecrivons maintenant les approches de la litt´erature pour la reconnaissance d’entit´es compos´ees de plusieurs caract`eres : nous commen¸cons par d´ecrire sommairement les approches pour la reconnaissance de mots, puis nous d´ecrivons plus pr´ecis´ement les
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m´ethodes de reconnaissances de chiffres li´es et de s´equences num´eriques, ces derni`eres nous int´eressant plus particuli`erement.



1.3



Reconnaissance de mots



Il existe deux strat´egies possibles pour la reconnaissance des mots manuscrits : les approches globales qui consid`erent le mot dans son ensemble sans chercher a` identifier chacune des lettres qui le compose ; qu’on oppose aux approches analytiques qui cherchent a` d´ecouper le mot en lettres afin de le reconnaˆıtre. Dans les approches globales, des caract´eristiques sont extraites sur le mot entier afin de calculer une distance a` des mod`eles de mots [Koerich 03b, Powalka 97]. Ces approches pr´esentent l’inconv´enient de subir la variabilit´e des mots, plus importante encore que celle observ´ee sur les lettres. Ainsi, elles requi`erent des bases de mots cons´equentes. Elles sont, de plus, peu discriminantes pour des mots diff´erents dont la forme est proche, ce qui les limite a` des applications a` lexique r´eduit (cas des montants num´eriques de ch`eques [Impedovo 97a, Knerr 97, Leroux 97]), ou a` des ´etapes de pr´e ou post-traitement visant soit a` filtrer une partie du lexique [Annick 94, Madhvanath 93], soit a` v´erifier les solutions d’une approche analytique [Powalka 94]. Les approches analytiques visent a` reconnaˆıtre les mots en identifiant les lettres qui le composent. Une ´etape de segmentation est donc n´ecessaire afin de d´eterminer les limites entre les lettres. Cette tˆache est particuli`erement d´elicate du fait de l’absence de segmentation id´eale : les limites entre caract`eres sont parfois difficiles a` d´eterminer mˆeme pour un ˆetre humain. Il existe deux types d’approches analytiques suivant que l’on effectue une segmentation explicite ou implicite. Les approches a` segmentation explicite [Gader 97, Kimura 94, Knerr 97, Koch 04] utilisent des algorithmes de segmentation g´en´eralement bas´es sur les contours ou les profils [Bozinovic 89, El-Yacoubi 99, Gader 97, Kim 97b, Kimura 94] pour proposer des hypoth`eses de points de segmentation. Les diff´erentes hypoth`eses sont g´en´eralement organis´ees en treillis a` plusieurs niveaux (voir figure 1.14) et ´evalu´ees par le moteur de reconnaissance de caract`eres. On parle alors de strat´egie de segmentation-reconnaissance. Les approches a` segmentation implicite [Mohammed 96, Senior 98, Cho 95, Morita 06] consid`erent tous les points du trac´e comme des points de segmentation potentiels a` l’aide d’une fenˆetre glissante successivement d´ecal´ee de 1 a` quelques pixels. Des caract´eristiques de bas niveau sont extraites de chaque fenˆetre et sont soumises a` un classifieur dynamique (HMM, TDNN, r´eseaux r´ecurrents) qui prend une d´ecision globale de segmentation et de reconnaissance sur l’ensemble du mot. Si ce type d’approches solutionne en partie le choix difficile des points de segmentation, il semble qu’elles sont moins discriminantes que les approches analytiques mettant en œuvre des classifieurs statistiques (MLP, SVM, etc.). Pour b´en´eficier des avantages des deux types d’approches, on a vu apparaˆıtre des strat´egies dites neuro-markoviennes o` u les observations fournies par un classifieur de type r´eseau de neurones alimentent un mod`ele de Markov cach´e [Bengio 95,
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Fig. 1.14 – Repr´esentation des hypoth`eses de segmentation par un treillis a` 4 niveaux de regroupement.



Gilloux 95, Morita 06, Kim 00, Koerich 02]. Les syst`emes de reconnaissance de mots b´en´eficient toujours d’un lexique plus ou moins important selon le contexte de l’application. Il existe deux strat´egies permettant de prendre en compte ces connaissances lexicales. Le premier type d’approches, dites dirig´ees par le lexique, fait intervenir le lexique le plus tˆot possible dans les traitements en mettant en concurrence les mod`eles de mot. Durant la reconnaissance, on va donc chercher a` aligner les hypoth`eses de segmentationreconnaissance sur chacun des mod`eles de mots du lexique pour ne proposer que des hypoth`eses de mots valides au sens du lexique. L’alignement des observations se fait par programmation dynamique a` l’aide des algorithmes de Viterbi [Forney 73] ou Forward [Rabiner 90]. Le deuxi`eme type d’approche, dites non dirig´ees par le lexique, n’exploite les connaissances lexicales qu’`a l’issue de la phase de reconnaissance [Lopresti 00, Manke 96, Oommen 97]. Les hypoth`eses de segmentationreconnaissance sont compar´ees aux mots du dictionnaire par le biais d’une distance d’´edition.



1.4



Reconnaissance de chiffres li´ es



La reconnaissance de chiffres li´es a fait l’objet de nombreuses recherches, dans le cadre du traitement automatique de ch`eques et des codes postaux. La reconnaissance de chiffres li´es suppose d’avoir localis´e au pr´ealable une composante comme constitu´ee de plusieurs chiffres, ce qui est une op´eration a priori tr`es d´elicate en vertu du paradoxe de Sayre. L’estimation du nombre de chiffres d’une composante peut ˆetre effectu´ee par une analyse des contours [Pal 01] ou des dimensions de la boˆıte englobante de la composante [Britto 02]. L’identification de chiffres li´es peut ´egalement ˆetre effectu´ee par une analyse de Fourier [Zhu 99] ou ˆetre fournie par le contexte de l’application : dans [Morita 06], les chaˆınes de chiffres du jour ou d’une ann´ee comportent toujours 2 ou 4 chiffres. Du fait de l’absence de lexique, il existe peu d’approches strictement globales (ou holistiques) pour la reconnaissance de chiffres li´es. Ceci s’explique par le tr`es grand
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nombre de classes qu’engendrerait une telle approche (100 classes pour les doubles chiffres, 1000 pour les triples, etc.), et la difficult´e d’obtenir suffisamment d’exemples pour chacune de ces classes. Dans [Wang 00], une approche holistique pour la reconnaissance de doubles chiffres est pr´esent´ee, reposant sur une extension d’un moteur de reconnaissance de chiffres isol´es a` un probl`eme a` 100 classes, a` l’aide d’un classifieur KPPV. Les performances ne sont toutefois donn´ees que pour les classes dont l’effectif dans la base d’apprentissage est suffisant, ce qui biaise les r´esultats. Dans [Zhou 05], une autre approche bas´ee sur une combinaison de classifieurs SVM a` deux classes est pr´esent´ee. L`a aussi, seules les classes des paires de chiffres les plus repr´esent´ees dans la base MNIST SD19 sont test´ees. Les approches globales peuvent aussi ˆetre utilis´ees en compl´ement d’une approche analytique [Wang 99]. La majorit´e des approches pour la reconnaissance de chiffres li´es est donc analytique. Les m´ethodes analytiques proc`edent a` une segmentation de la composante en chiffres. Le plus souvent, la segmentation utilis´ee pour les chiffres li´es est une segmentation explicite [Lu 99, Morita 06, Pal 01, Shi 97, Wang 00, E.Ashraf 03, Sadri 04, Chen 00, Oliveira 00, Kim 02b], mˆeme si la combinaison de segmentations explicite et implicite est parfois utilis´ee [Zhou 00]. Dans le cas d’une segmentation explicite, il s’agit de d´eterminer le ou les meilleurs chemins de segmentation en fonction du nombre de chiffre de la composante. Ceux-ci sont g´en´eralement trouv´es a` partir d’une analyse locale du trac´e. Deux strat´egies permettent g´en´eralement de choisir la meilleure hypoth`ese de segmentation. La premi`ere strat´egie consiste a` ´evaluer la qualit´e des chemins de seg` l’issue de l’´evaluation, mentation sans reconnaissance [Kim 02b, Pal 01, Lu 99]. A un classement des chemins de segmentation est fourni et seuls les deux chiffres r´esultant de la meilleure segmentation sont soumis au moteur de reconnaissance chiffre. L’inconv´enient de ce type d’approche r´eside dans le choix d´elicat du meilleur chemin qui ne peut ˆetre remis en cause par la suite. Plus r´epandue, la deuxi`eme strat´egie consiste a` appliquer une strat´egie de segmentation-reconnaissance en soumettant toutes les hypoth`eses de segmentation au moteur de reconnaissance chiffres [Oliveira 00, Morita 06]. Une d´ecision sur l’ensemble de la composante est prise a` l’aide d’un algorithme de programmation dynamique.



1.5



Reconnaissance de s´ equences num´ eriques



Port´ee par les applications industrielles de reconnaissance de montants num´eriques de ch`eques et de codes postaux dans les blocs adresses, la reconnaissance de s´equences num´eriques est certainement l’un des domaines les plus abouti en reconnaissance d’´ecriture manuscrite. Elle consiste a` reconnaˆıtre tous les chiffres et ´eventuellement identifier les entit´es non num´eriques (s´eparateur, symbole, virgule, etc.) d’une s´equence num´erique d´ej`a localis´ee. Les deux applications les plus connues sont la reconnaissance de montants num´eriques de ch`eques [Dzuba 97a, Impedovo 97a, Kim 97a, Knerr 97, Zhang 02] et la reconnaissance de code postal dans les adresses [LeCun 89, Dzuba 97b, Liu 04, Cohen 94, Pfister 00].
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Mais certains travaux ont ´egalement concern´e la reconnaissance de dates sur les ch`eques [Morita 02, Morita 06, Xu 03]. Dans ce cas, les s´equences trait´ees ne sont pas toujours exclusivement num´eriques puisque le champ ((mois)) peut ˆetre ´ecrit en toutes lettres. Pour traiter ce cas de figure, ces approches sont coupl´ees avec un moteur de reconnaissance de mots. La reconnaissance de s´equences num´eriques diff`ere de la reconnaissance des chiffres li´es car le nombre de chiffres de la s´equence est g´en´eralement inconnu. Notons toutefois le cas des codes postaux o` u le nombre de chiffre de la s´equence est souvent fixe (5 chiffres en France, 5 ou 9 chiffres aux Etats Unis, etc.). Elle diff`ere ´egalement des m´ethodes pour la reconnaissance de mots dirig´ee par le lexique puisqu’aucun lexique n’est disponible. En revanche, on peut comparer les approches mises en œuvre pour le probl`eme de reconnaissance de s´equences num´eriques avec les approches de reconnaissance de mots non dirig´ee par le lexique. Nous avons vu dans la section 1.4 que les moteurs de reconnaissance de chiffres offraient d´esormais des performances int´eressantes ; le v´eritable enjeu de la reconnaissance de s´equences num´eriques se situe donc plutˆot dans la capacit´e a` localiser les chiffres, en particulier lorsque les s´equences contiennent des chiffres li´es. Dans la mesure o` u la reconnaissance de s´equences num´eriques ne peut b´en´eficier de l’apport d’un lexique, chaque chiffre doit ˆetre reconnu sans pouvoir b´en´eficier du r´esultat de la reconnaissance des chiffres contig¨ us. Le type d’approche utilis´e est donc n´ecessairement ((analytique)), en opposition aux m´ethodes dites ((globales)) qui consid`erent la s´equence a` reconnaˆıtre comme une seule entit´e. Toutes les approches de la litt´erature proc`edent donc a` une localisation des chiffres par un processus de segmentation. Comme pour la reconnaissance de chiffres li´es, la segmentation peut ˆetre implicite si tous les points du trac´e sont susceptibles d’ˆetre choisis comme point de segmentation [Cavalin 06, Britto 00, Britto 03], ou explicite si un algorithme de segmentation s´electionne des points candidats a` la segmentation [Xu 03, Lei 04, Koga 01, Liu 04, Oliveira 02b].



1.5.1



Approches ` a segmentation explicite



Les segmentations dites ((explicites)) ou ((discr`etes)) effectuent une s´election des points de segmentation les plus probables par une analyse des composantes. Pour la segmentation de chiffres, on parle le plus souvent de ((chemin de segmentation)), contrairement a` la segmentation des lettres o` u les ((points de segmentation)) sont utilis´es pour segmenter les entit´es. Ceci est dˆ u a` la plus grande complexit´e des liaisons entre chiffres (voir figure 1.15). Certaines liaisons multiples ou a` contact prolong´e imposent de s´eparer les composantes selon un chemin. Les chemins de segmentation sont g´en´eralement obtenus par des points caract´eristiques issus d’une analyse des contours de la forme [Pal 01, Morita 06, E.Ashraf 03, Kim 02b], du squelette ou d’un amincissement du fond [Lu 99, Sadri 04], d’une analyse en deux dimensions du trac´e [Koga 01], ou d’une combinaison analyse des contours/amincissement du fond [Chen 00, Oliveira 02b]. Nous renvoyons a` l’´etat de l’art de Trier [Trier 96] pour une revue des algorithmes de segmentation de caract`eres existants.
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Fig. 1.15 – Types de liaisons complexes des chiffres li´es : liaisons simples, doubles, ou a` contact prolong´e (non pontuel).



Une fois les points de segmentation potentiels identifi´es, il existe deux m´ethodes permettant de choisir la segmentation finale de la s´equence de chiffres : les m´ethodes dites de segmentation puis reconnaissance et les approches de segmentationreconnaissance. Les approches de segmentation puis reconnaissance choisissent les meilleurs points de segmentation sans l’aide de la reconnaissance, alors que les m´ethodes de segmentation-reconnaissance, beaucoup plus r´epandues, sont bas´ees sur l’utilisation du moteur de reconnaissance de chiffres pour valider et classer les hypoth`eses de segmentation. Segmentation puis reconnaissance Les approches de segmentation puis reconnaissance, appel´ees ((segmentationbased)) dans la litt´erature anglaise, visent a` s´electionner les chemins de segmentation sans contrˆole de la reconnaissance chiffre [Xu 03, Zhang 02, Palacios 97, Impedovo 97a]. Ce choix est r´ealis´e soit par un tri des chemins de segmentation selon un crit`ere ´evaluant la qualit´e de segmentation [Pal 01, Lu 99], soit par un module de v´erification des hypoth`eses de segmentation g´en´er´ees [Zhang 02, Impedovo 97a]. Une fois le choix du chemin de segmentation effectu´e, les entit´es segment´ees sont soumises au moteur de reconnaissance de chiffres pour fournir le r´esultat de reconnaissance final. Ces approches sont assez peu utilis´ees en reconnaissance de s´equences num´eriques a` cause de la s´election difficile du meilleur chemin de segmentation sans reconnaissance et a` l’impossibilit´e de remettre en cause ces choix dans la suite de la chaˆıne de traitement. Notons que cette strat´egie entre en contradiction avec le paradoxe de Sayre. Il a ´et´e montr´e dans [Fujisawa 92] que les m´ethodes de segmentation sans reconnaissance ne pouvaient conduire a` des r´esultats fiables. Pour pallier a` ce probl`eme, certaines approches mettent en œuvre une boucle de retour a` l’issue de la reconnaissance chiffre afin d’explorer d’autres hypoth`eses de segmentation [Impedovo 97a, Palacios 97]. Segmentation/reconnaissance Les approches de type segmentation/reconnaissance, ´egalement appel´ees approches ((segmentation-free)) ou ((recognition-based)), consistent a` alterner les phases de segmentation et de reconnaissance de mani`ere a` valider les hypoth`eses de segmentation par la reconnaissance. Ce type d’approche est tr`es r´epandu en reconnaissance de s´equences num´eriques car il donne de bons r´esultats et est assez facile a` mettre en œuvre [Liu 06, Liu 04, Kim 02a, Lei 04, Lethelier 95, Koga 01, Heutte 97,
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Leroux 97, Oliveira 02b, Ha 98]. L’id´ee est de soumettre toutes les hypoth`eses de segmentation au moteur de reconnaissance chiffre afin de classer ces hypoth`eses au sens des scores de confiance du classifieur chiffre. Le postulat cach´e derri`ere cette id´ee est que les hypoth`eses de segmentation les plus proches de la r´ealit´e produisent les scores de reconnaissance les plus ´elev´es. Afin de ne pas rater un point de segmentation, les m´ethodes de segmentationreconnaissance effectuent g´en´eralement une sur-segmentation des composantes en graph`emes, conduisant a` une repr´esentation des hypoth`eses de segmentation en treillis ou en graphe (voir figure 1.16). Le nombre de niveaux de regroupement des graph`emes varie suivant la m´ethode de segmentation utilis´ee.



Fig. 1.16 – Hypoth`eses de segmentation d’une s´equence num´erique dans [Liu 04]. L’ensemble des hypoth`eses de segmentation du treillis est soumis a` un classifieur chiffre pour former un treillis d’hypoth`eses de segmentation/reconnaissance. La reconnaissance globale de la s´equence num´erique est alors effectu´ee par la recherche du meilleur chemin au sens des scores de confiance du classifieur. Id´ealement, le classifieur chiffre utilis´e doit ˆetre capable de fournir une probabilit´e a posteriori p(u i /x) afin d’´evaluer l’hypoth`ese de segmentation. C’est le cas des classifieurs de type MLP, RBF ou SVM, mais un certain nombre de classifieurs produisent une distance de la forme a` la classe. Il existe alors des m´ethodes pour transformer ces distances en probabilit´es [Liu 04]. Les probabilit´es a posteriori sont utilis´ees pour calculer les vraisemblances de chaque chemin de segmentation/reconnaissance. Le chemin maximisant cette vraisemblance est choisi. La recherche du meilleur chemin est effectu´ee le plus souvent par programmation dynamique [Liu 04, Lei 04], ou par un formalisme statistique [Lethelier 95] ou une m´ethode de recherche de graphe [Filatov 95]. Dans certaines approches, la qualit´e de segmentation est ´evalu´ee et prise en compte dans le calcul du meilleur chemin [Leroux 97]. Dans les approches par segmentation-reconnaissance, le score de confiance produit par le classifieur chiffre joue donc un rˆole important. En particulier, on suppose que ce score est ´elev´e lorsqu’un chiffre bien segment´e lui est soumis, et plus faible dans le cas d’un caract`ere mal form´e ou d’une mani`ere g´en´erale d’une forme diff´erente
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d’un chiffre (chiffre li´e, fragment de chiffre, etc.). Afin d’am´eliorer les capacit´es de rejet des classifieurs chiffre, il est possible d’entraˆıner le classifieur chiffre avec des formes a` rejeter [Kim 02a]. Explorant tous les chemins de segmentation possibles, les m´ethodes de segmentation-reconnaissance sont beaucoup plus fiables que les approches de segmentation puis reconnaissance. Elles sont toutefois moins rapides du fait de l’utilisation intensive du moteur de reconnaissance de chiffres, et de la combinatoire ´elev´ee lorsque de longues s´equences sont trait´ees. Dans [Ha 98], les auteurs pr´esentent la combinaison d’une approche de segmentation puis reconnaissance avec une approche de segmentation/reconnaissance afin de fiabiliser les r´esultats.



1.5.2



Approches ` a segmentation implicite



Pour contourner le difficile probl`eme du choix des points de segmentation, les approches a` segmentation implicite (ou continues) consid`erent tous les points du trac´e comme points de segmentation potentiels. La segmentation et la reconnaissance sont r´ealis´ees conjointement, d’o` u le nom parfois employ´e de ((segmentationreconnaissance int´egr´ee)). Il s’agit de m´ethodes a` fenˆetres glissantes qui parcourent la s´equence de chiffres a` l’aide d’une fenˆetre de taille fixe, en extrayant des caract´eristiques de bas niveau. L’analyse des fenˆetres est effectu´ee soit par un classifieur classique, soit par des mod`eles dynamiques tels que les mod`eles de Markov cach´es ou les r´eseaux de neurones a` convolution, qui d´eterminent la classe d’appartenance de chaque fenˆetre en fonction des fenˆetres voisines. M´ ethodes a ` fenˆ etre glissante Les m´ethodes a` fenˆetre glissante utilisent un classifieur ((classique)) qui se d´eplace sur la s´equence et prend en entr´ee une fenˆetre d’observation centr´ee pour classer l’´el´ement courant. Pour une fenˆetre de largeur w = 2d + 1 (d ´el´ements pr´ec´edents, 1 ´el´ement courant et d ´el´ements suivants), il s’agit de d´eterminer y i,t avec la fenˆetre < xi,t−d , . . . , xi,t , . . . , xi,t+d >. Les m´ethodes a` fenˆetre glissante permettent ainsi de prendre en compte le contexte au niveau des observations. Si ces m´ethodes prennent en compte le contexte au niveau des observations, elles ne permettent pas de prendre en compte les corr´elations entre les ´etiquettes. D’o` u l’introduction des m´ethodes a` fenˆetre glissante r´ecurrente. Les m´ethodes a` fenˆetre glissante r´ecurrente sont bas´ees sur le mˆeme principe que les m´ethodes a` fenˆetre glissante simple, mais les sorties pr´ec´edentes y i,t−d . . . yi,t−1 sont utilis´ees par le classifieur en plus de la fenˆetre < x i,t−d , . . . , xi,t , . . . , xi,t+d > pour d´eterminer yi,t . La r´ecurrence permet de prendre en compte le contexte au niveau des ´etiquettes. Ces m´ethodes a` fenˆetre glissante r´ecurrente ont le plus souvent ´et´e mises en oeuvre en utilisant des r´eseaux de neurones, en connectant les sorties du r´eseau aux entr´ees de la couche cach´ee (recurrent neural network) Ce type de r´eseau a ´et´e utilis´e dans de nombreux domaines tels que la reconnaissance de codes postaux manuscrits [LeCun 89], la reconnaissance de la parole
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[P´erez-Ortiz 01] ou la cat´egorisation de textes [Wermter 99]. Approches bas´ ees sur les mod` eles de Markov cach´ es Depuis les ann´ees 70, les mod`eles de Markov cach´es (Hidden Markov Model : HMM) ont ´et´e utilis´es avec succ`es, en particulier en reconnaissance de la parole [Rabiner 90, Morgan 93] et en reconnaissance de l’´ecriture pour la reconnaissance de mots [El-Yacoubi 02], mais aussi de s´equences num´eriques [Britto 03, Cai 99, Procter 98, Ha 98, Cavalin 06]. Ils permettent une mod´elisation probabiliste effi´ cace et poss`edent des algorithmes d’apprentissage automatique performants. Etant pr´evus pour la mod´elisation de signaux a` une dimension, ils peuvent ˆetre appliqu´es a` l’´ecriture manuscrite (signal a` deux dimensions) par le biais d’une fenˆetre glissante d´ecal´ee horizontalement sur la s´equence a` reconnaˆıtre. Un mod`ele de Markov cach´e est un processus doublement stochastique, constitu´e d’un processus sous-jacent non observable, qui peut ˆetre d´eduit au travers d’un second processus stochastique qui produit des s´equences d’observations. Dans les m´ethodes de reconnaissance de s´equences num´eriques par HMM, on cherche a` mod´eliser la s´equence num´erique par des mod`eles de Markov cach´es. La couche cach´ee du mod`ele est illustr´ee par la s´equence d’´etiquettes de chiffres constituant la s´equence, et la couche observable correspond a` une s´equence d’observations que l’extraction de caract´eristiques fournira a` partir de la fenˆetre glissante. Dans la mod´elisation par HMM, le processus cach´e est constitu´e d’un jeu d’´etats interconnect´es par des transitions dot´ees chacune d’une distribution de probabilit´e. Le processus observable consiste en un jeu de sorties (observations), qui peuvent ˆetre ´emises par chaque ´etat selon une fonction de densit´e de probabilit´e. On d´efinit donc deux matrices pour d´ecrire le mod`ele : une matrice de probabilit´es de transitions entre les ´etats et une matrice des probabilit´es d’observation des symboles. Les mod`eles de Markov cach´es peuvent ˆetre discrets si les observations appartiennent a` un alphabet fini de symboles, ou continus si les observations sont continues. En reprenant le formalisme de Rabiner [Rabiner 90], un mod`ele de Markov cach´e discret se d´efinit donc par les ´el´ements suivants : – Un ensemble de N ´etats S1 , S2 , . . . , SN . – M, le nombre de symboles distincts par ´etat. Soit V l’ensemble de ces symboles : V = {v1 , . . . , vM } – La matrice des probabilit´es de transition entre les ´etats A = {a ij }. Si qt d´esigne l’´etat courant au temps t, on a : aij = P (qt+1 = Sj | qt = Si ),



1 ≤ i, j ≤ N



– La distribution de probabilit´e d’observation des symboles a` l’´etat j, b j (k) = P (Ot | qj ), o` u bj (k) = P [vk en t|qt = Sj ], 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ k ≤ M – La matrice des distributions des ´etats initiaux π :
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πi = P (q1 = Si ),
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1≤i≤N



On d´efinit donc compl`etement un HMM en sp´ecifiant les deux param`etres du mod`ele : N et M , ainsi que les trois matrices de probabilit´e A, B et π. On note ce mod`ele Λ = (A, B, π) Pour les mod`eles de Markov continus, les probabilit´es d’´emission des symboles bj (k) sont mod´elis´ees soit par des m´elanges de gaussiennes dont les param`etres sont estim´es lors de l’apprentissage du mod`ele [Vinciarelli 04], soit obtenues a` partir des probabilit´es a posteriori P (qj | Ot ) fournies par un classifieur. C’est le cas des approches neuro-markoviennes (voir section 1.5.3). Phase de d´ecision : En d´ecision, le probl`eme est le suivant : ´etant donn´e la s´equence d’observation O = O1 , . . . , OT et le mod`ele λ, quelle est la s´equence d’´etats Q = q1 , . . . , qT la plus probable ? Le premier probl`eme consiste donc a` d´ecouvrir la partie cach´ee du mod`ele. La recherche de la meilleure s´equence d’´etiquettes au sens d’une s´equence d’observations et d’un mod`ele est particuli`erement gourmande en calculs. On utilise donc un algorithme d’optimisation appel´e algorithme de Viterbi [Forney 73]. Cet algorithme, issu de la programmation dynamique, repose sur le principe d’optimalit´e suivant : le meilleur chemin pour aller de t = 0 a` t = N est compos´e du meilleur chemin pour aller de t = 0 a` t = N − 1 et du meilleur chemin pour aller de t = N − 1 a` t = N . L’algorithme de Viterbi consiste ainsi a` calculer pour toutes les ´etiquettes et pour tous les instants t la probabilit´e du meilleur chemin amenant a` l’´etat courant, compte tenu des premi`eres observations. Phase d’apprentissage : Lors de l’apprentissage du mod`ele, le probl`eme est le suivant : comment ajuster les param`etres du mod`ele Λ = (A, B, π) pour maximiser P (O|Λ) ? Il n’existe pas de m´ethode analytique pour r´esoudre ce probl`eme. En effet, pour un ensemble de s´equences d’observations Ω constituant l’ensemble d’apprentissage, il n’existe pas de m´ethode optimale pour estimer directement les param`etres du mod`ele. On dispose cependant de m´ethodes it´eratives telles que la m´ethode de BaumWelch [Rabiner 90] qui permettent d’affiner le mod`ele par r´eestimations successives jusqu’`a obtention d’un mod`ele localement optimal. Celle-ci permet de d´eterminer un mod`ele Λ = (A, B, π) qui maximise localement P (Ω|Λ). Signalons que des pseudo HMM a` deux dimensions pour la reconnaissance de montants num´erique ont ´et´e propos´es dans [Bippus 97]. Afin d’am´eliorer la mod´elisation des s´equences num´eriques, des dur´ees d’´etat diff´erentes sont utilis´ees dans [Cai 99]. Grˆace au cadre probabiliste qu’ils offrent ainsi qu’`a l’existence d’un algorithme d’apprentissage efficace, les HMM sont un outil de mod´elisation de s´equence performant pour la reconnaissance d’´ecriture. S’ils solutionnent en partie le probl`eme de la segmentation des caract`eres, les HMM souffrent toutefois d’une capacit´e de discrimination plus faible que les m´ethodes de segmentation explicite mettant en œuvre un classifieur. Partant de ce constat, la combinaison des approches a` segmentation explicite avec des HMM ont ´et´e explor´e, soit par des approches neuro-markovienne, soit par une combinaison s´equentielle des deux approches (voir section 1.5.3).
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Approches bas´ ees sur les r´ eseaux de neurones a ` convolution Certaines architectures connexionnistes dites ((`a convolution)) permettent l’analyse de s´equences. Dans les r´eseaux de neurones multicouches ((classiques)) (MLP, RBF, voir section 1.2.3.3), chaque neurone est connect´e a` tous les neurones de la couche pr´ec´edente. Dans les r´eseaux a` convolution, un neurone est seulement connect´e a` un sous-ensemble de neurones de la couche pr´ec´edente [Poisson 05]. Ainsi, selon Bengio [Bengio 95], on peut voir chaque neurone comme un ((d´etecteur de caract´eristique local dont la fonction est determin´ee par le processus d’apprentissage)). Selon [Poisson 05], il existe deux types de r´eseaux a` convolutions : les TDNN (Time Delay Neural Network), et les SDNN (Space Displacement Neural Network). Le TDNN est un r´eseau a` d´elai utilis´e pour les donn´ees de nature s´equentielle (une dimension), alors que l’architecture des SDNN est adapt´ee a` des donn´ees a` deux dimensions. Le SDNN est une g´en´eralisation du TDNN a` une topologie 2D. Dans le cadre de la reconnaissance de l’´ecriture, le TDNN permet donc un d´ecalage horizontal d’une fenˆetre de hauteur la taille de la s´equence, dont les pixels sont les entr´ees du r´eseau. Le SDNN permet un d´ecalage horizontal et vertical de la fenˆetre sur les caract`eres a` reconnaˆıtre. L’apprentissage de ces r´eseaux a` convolution est r´ealis´e par une g´en´eralisation de l’algorithme de r´etropropagation du gradient a` des r´eseaux aux connexions locales. Un classifieur de type TDNN est utilis´e pour la reconnaissance de s´equences dans [Martin 93]. Un r´eseau de neurones a` 2 couches cach´ees et poids partag´es est entrain´e sur 11 classes (10 chiffres + non chiffre). En phase de d´ecision, la fenˆetre est d´eplac´ee exhaustivement sur l’image et une des sorties chiffre s’active lorsqu’un caract`ere centr´e lui est pr´esent´e. Dans [Matan 92], un classifieur chiffre SDNN est utilis´e pour la reconnaissance de s´equences num´eriques. L’algorithme de Viterbi est coupl´e a` la derni`ere couche du r´eseau pour d´ecider de la meilleure interpr´etation des entr´ees. La segmentation est effectu´ee dans les couches de caract´eristiques (((features maps))). Un SDNN est ´egalement utilis´e par Lecun [LeCun 98] pour la reconnaissance de codes postaux. Le SDNN est compos´e de 5 couches dont la premi`ere extrait 20 primitives diff´erentes a` plusieurs localisations diff´erentes sur l’image d’entr´ee. Les r´eseaux de neurones a` convolution semblent tr`es s´eduisants : apprentissage automatique des extracteurs de caract´eristiques, abstraction de la position des caract`eres, r´esistance aux rejets. Ils restent cependant peu utilis´es en reconnaissance de l’´ecriture manuscrite, certainement a` cause de la difficult´e a` param´etrer de tels classifieurs. En effet, un certain nombre de param`etres doivent ˆetre r´egl´es en plus des traditionnels param`etres des r´eseaux de neurones (voir section 1.2.3.3) : dimensionnement de la fenˆetre et des couches de convolutions, d´elai.



1.5.3



Combinaison des approches



Approches neuro-markoviennes Les approches neuro-markoviennes, aussi qualifi´ees d’((hybrides)), visent a` b´en´eficier des avantages des HMM et des approches a` segmentation explicite. En
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effet, les HMM proposent une capacit´e de mod´elisation sup´erieure aux m´ethodes a` segmentation explicite, mais leur capacit´e de dicrimination est inf´erieure. D’o` u l’id´ee de coupler la mod´elisation efficace des HMM avec un classifieur discriminant : les r´eseaux de neurones. L’id´ee est d’utiliser les sorties d’un classifieur neuronal comme observations continues d’un mod`ele de Markov cach´e. Dans ce cas, les probabilit´es a posteriori fournies en sortie du r´eseau P (qj |Ot ) sont transform´ees par la r`egle de Bayes en vraisemblances normalis´ees P (Ot |qj )/P (Ot ). Une proc´edure d’apprentissage it´erative du syst`eme hybride est g´en´eralement mise en œuvre, o` u les sorties d´esir´ees du r´eseau de neurones sont fournies par le HMM. La r´etropropagation du gradient est alors appliqu´ee pour la mise a` jour des poids du r´eseau. Ces m´ethodes ont rencontr´e un franc succ`es pour la reconnaissance de mots [Morgan 93, Bengio 95, Gilloux 95, Knerr 98], mais aussi pour la reconnaissance de s´equence num´eriques avec un MLP dans [Morita 06], avec un SDNN dans [Matan 92]. Ce type d’approche reste a` ce jour un des moyens les plus efficaces d’allier le pouvoir discriminant des r´eseaux de neurones et la capacit´e de mod´elisation des s´equences des mod`eles de Markov cach´es. Combinaison de segmentation implicite et explicite Afin de b´en´eficier des avantages des m´ethodes implicites et explicites, il est possible d’effectuer une combinaison des deux approches. Dans les combinaisons parall`eles, les deux approches sont effectu´ees simultan´ement afin de fiabiliser la reconnaissance [Ha 98]. Dans [Britto 03], une combinaison s´equentielle des approches est propos´ee. La reconnaissance d´ebute avec une approche a` segmentation implicite qui s´electionne un certain nombre d’hypoth`eses de reconnaissance. Une m´ethode de segmentation-reconnaissance est ensuite appliqu´ee pour lever les ambigu¨ıt´es.



1.6



Conclusion



Nous avons dress´e dans cette ´etude bibliographique un panorama des syst`emes de reconnaissance d’entit´es manuscrites isol´ees. Nous avons pu constater que grˆace aux progr`es dans le domaine de la classification statistique et la mod´elisation de s´equences, les syst`emes actuels offrent d´esormais des performances int´eressantes pour la reconnaissance de caract`eres, de chiffres li´es ou de s´equences num´eriques. Concernant la reconnaissance de mots, les performances varient beaucoup suivant la taille du lexique, et les performances sont acceptables pour les lexiques de taille raisonnable. Si la reconnaissance ((hors contexte)) d’entit´es manuscrites propose d´esormais des performances acceptables, la localisation des entit´es ont moins ´et´e trait´ees dans la litt´erature. Le chapitre suivant est ainsi consacr´e a` la localisation des entit´es manuscrites dans les documents.
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Chapitre 2



Syst` emes de lecture de documents et extraction d’information 2.1



Introduction



Nous avons vu dans le chapitre pr´ec´edent que les progr`es faits dans le domaine de la classification statistique et la mod´elisation de l’´ecriture permettent d´esormais de reconnaˆıtre correctement des entit´es d´ej`a localis´ees. Une probl´ematique moins trait´ee dans la litt´erature est la localisation des informations manuscrites dans les documents. Pourtant, tout syst`eme r´eel de lecture de documents suppose une localisation de l’information a` reconnaˆıtre. La localisation consiste a` isoler toutes les composantes et seulement les composantes d’une entit´e que l’on cherche a` identifier dans le cas d’un mot, d’une s´equence de mots, d’une phrase ; ou la valeur dans le cas d’une s´equence de chiffres ou d’un champ num´erique particulier (num´ero de t´el´ephone, date, etc). La localisation se traduit donc par une ´etape de segmentation du document en entit´es distinctes. La localisation des informations manuscrites dans les documents est un probl`eme difficile dans la mesure o` u il est directement confront´e au paradoxe de Sayre qui stipule que dans un probl`eme de reconnaissance de formes, la localisation et la reconnaissance des entit´es ne peuvent ˆetre dissoci´ees pour ˆetre men´ees correctement [Sayre 73]. Il existe plusieurs mani`eres de contourner ce probl`eme, en fonction des connaissances a priori que poss`ede le syst`eme au sujet des documents trait´es. Dans le cas de documents contraints (ch`eques, formulaires, etc.), la connaissance d’un certain nombre d’informations a priori sur la structure du document permet de consid´erer un mod`ele de document suffisamment contraint pour effectuer une localisation des informations sans reconnaissance. Dans ce cas, la localisation et la reconnaissance des entit´es sont dissoci´ees. En revanche, dans le cas de documents moins contraints (textes libres), les connaissances a priori disponibles sont trop faibles pour obtenir un mod`ele de document suffisamment contraint. La localisation et la reconnaissance
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doivent alors ˆetre men´ees conjointement. Ce second cas de figure, plus complexe, suppose la mise en place de strat´egies de localisation/reconnaissance appliqu´ees a` l’ensemble du document. Il a cependant ´et´e montr´e que de telles strat´egies posaient encore de s´erieux probl`emes puisqu’en l’´etat actuel des recherches, la lecture int´egrale d’un document ne peut ˆetre effectu´ee de ` partir de mani`ere fiable sans connaissances a priori [Plamondon 00, Lorette 99]. A ce constat, une strat´egie alternative visant a` extraire l’information des documents commence a` ´emerger. Il ne s’agit plus de consid´erer une lecture int´egrale du document mais plutˆot d’effectuer une reconnaissance partielle visant a` extraire l’information pertinente. Dans le cadre de cette th`ese qui vise a` localiser et reconnaˆıtre des ((champs num´eriques)) dans des documents non contraints (les ((courriers entrants))), nous nous situons pleinement dans cette probl´ematique d’extraction d’information dans des documents manuscrits non contraints. Dans ce chapitre, nous consid´erons donc le probl`eme g´en´eral de la localisation des informations manuscrites dans les documents, et nous nous focalisons plus particuli`erement sur le probl`eme de la localisation et de la reconnaissance de champs num´eriques dans des documents manuscrits de type courrier entrant. Dans une premi`ere partie, nous d´efinissons ce probl`eme pr´ecis en ´evoquant la nature du courrier entrant et l’enjeu du traitement automatique de tels documents dans l’industrie, ainsi que la nature de l’information recherch´ee : les champs num´eriques. Afin de positionner notre probl`eme, nous ´etudierons dans une seconde partie la localisation des informations manuscrites dans les syst`emes existants de lecture de documents plus ou moins contraints. Lorsque les documents sont tr`es peu contraints (cas des textes libres), nous montrerons qu’il s’agit d’un r´eel probl`eme d’extraction d’information. Nous explorerons ainsi dans une troisi`eme partie les id´ees g´en´erales et les m´ethodes de ce domaine de recherche, puis nous envisagerons la possibilit´e d’une adaptation ` partir de ces enseignedes m´ethodes d’extraction d’information a` notre probl`eme. A ments, nous envisagerons plusieurs strat´egies pour le probl`eme de localisation et de reconnaissance de champs num´eriques dans des documents manuscrits.



2.2 2.2.1



Contexte de l’´ etude Les courriers entrants manuscrits



Les documents trait´es dans cette ´etude sont les courriers entrants manuscrits. Le courrier entrant d´esigne les documents re¸cus quotidiennement en grand nombre par les entreprises. Aujourd’hui, la gestion du courrier entrant dans les entreprises pose de nombreux probl`emes : r´eception du courrier, ouverture des enveloppes, reconnaissance du type de document (formulaire ou manuscrit), identification de l’objet du courrier (changement d’adresse, r´eclamation, r´esiliation, etc.), acheminement de l’envoi vers le service comp´etent et enfin, prise en compte du courrier. Tout ceci repr´esente bien ´evidemment un coˆ ut, tant du point de vue financier que du point de vue du temps de traitement. Dans certains cas, le nombre de documents trait´es d´epasse le million par jour. Pour traiter cette masse de courriers, les entreprises
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cherchent a` automatiser le plus possible les diff´erentes ´etapes du traitement : la r´eception et l’ouverture des enveloppes peuvent se faire de fa¸con enti`erement automatis´ee grˆace a` du mat´eriel sp´ecialis´e ; pour ´eviter le flux physique des documents, tout le courrier est num´eris´e, facilitant ainsi l’acheminement et le traitement. Mais la derni`ere ´etape de lecture automatique du document se limite actuellement a` certains types de courrier : essentiellement les formulaires, ch`eques, factures, etc. Les courriers manuscrits dits libres (voir figure 2.1) restent a` ce jour extrˆemement difficiles a` traiter. Par d´efinition, il n’existe pas de mod`ele de document fixe pour ces courriers : le contenu, la mise en page et la localisation des informations sont inconnus du syst`eme de traitement automatique. Remarquons sur la figure 2.1 la diversit´e des mises en page et l’instabilit´e de la structure des courriers. Par exemple, les entˆetes des courriers peuvent ˆetre plac´es dans la partie haute, basse, a` gauche ou a` droite du document, ou mˆeme ˆetre absents. L’information qui y figure fluctue : nom, pr´enom, adresse, num´ero de client, date, num´ero de t´el´ephone. En ce qui concerne les styles d’´ecriture, ils diff`erent ´egalement en fonction des scripteurs : ´ecriture cursive, scripte ou mixte ; espacement des mots plus ou moins important. Enfin les contenus des courriers varient : communication d’une pi`ece administrative, arrˆet d’un service, r´esiliation de contrat, etc. Les seules connaissances a priori disponibles sur ces documents sont le fait qu’ils sont ´ecrits en langue fran¸caise, et l’orientation approximativement horizontale des lignes du document. Remarquons toutefois que les lignes de texte ne sont pas parfaitement horizontales ni parall`eles, et qu’elles peuvent se chevaucher.



2.2.2



Les champs num´ eriques



Dans le cadre du traitement automatique du courrier entrant, nous proposons d’extraire un certain nombre d’informations des documents manuscrits afin d’effectuer un ´eventuel tri et d’automatiser au maximum leur prise en charge. Le contenu des documents ´etant tr`es variable, on peut se demander quelles sont les informations utiles, susceptibles d’ˆetre extraites des courriers. Une premi`ere tˆache possible est l’extraction de l’objet du courrier. En effet, les courriers poss`edent toujours un objet qui, s’il n’est pas toujours clairement identifi´e par le mot ((objet :)), peut toutefois se d´eduire de la pr´esence d’un certain nombre de mots clefs (“r´esiliation”, “contrat”, “changement”, “adresse”, etc.). Nous renvoyons a` la th`ese de Guillaume Koch [Koch 06] pour les travaux concernant la cat´egorisation des courriers entrants manuscrits a` partir de l’extraction de mots clefs. L’autre type d’information pertinente pr´esente dans les courriers manuscrits est l’information contenue dans les ((champs num´eriques)) : num´ero de t´el´ephone, code postal, num´ero de fichier, code client, etc. (voir figure 2.2). On peut d´efinir les champs num´eriques comme une sous-cat´egorie plus contrainte des s´equences num´eriques. Si toutes les s´equences num´eriques poss`edent une syntaxe particuli`ere (nombre de chiffres, pr´esence et position des s´eparateurs), certaines sont plus contraintes que d’autres. Par exemple, la syntaxe r´egissant un num´ero de
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Fig. 2.1 – Exemples de courriers entrants manuscrits.



t´el´ephone est beaucoup plus contrainte que celle d’un montant num´erique. Dans le cas du num´ero de t´el´ephone, la s´equence comporte 10 chiffres et des s´eparateurs (tiret, point) peuvent s´eparer chaque paire de chiffres. Dans le cas du montant
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Fig. 2.2 – Exemples de champs num´eriques : codes postaux, num´eros de client, num´eros de t´el´ephones.



num´erique, le nombre de chiffres est quelconque et la position du s´eparateur (virgule, point) peut varier. Si les s´equences num´eriques d´esignent n’importe quelle succession de chiffres (nombre, montant, etc.), on appelle un champ num´erique les s´equences num´eriques qui respectent une syntaxe particuli`ere et suffisamment contraignante : le nombre de chiffres et la pr´esence de s´eparateurs doivent ˆetre connus. Les montants (voir figure 2.3) ne sont donc pas consid´er´es comme des champs num´eriques. On peut constater sur la figure 2.2 que les champs num´eriques respectent une syntaxe, mˆeme si elle n’est pas fixe : les num´eros de t´el´ephone contiennent toujours 10 chiffres, et la position des s´eparateurs est fixe mˆeme si leur pr´esence n’est pas syst´ematique.



Fig. 2.3 – Exemples de montants num´eriques. Signalons ´egalement le cas particulier des dates qui, si elles repectent une syntaxe particuli`ere et contraignante, peuvent ˆetre ´ecrites soit dans une repr´esentation strictement num´erique, soit dans une repr´esentation mixte num´erique/textuelle avec le mois mentionn´e en toutes lettres (voir figure 2.4). Du fait de ces informations textuelles, les dates ne seront pas consid´er´ees comme champs num´eriques dans cette ´etude.



Fig. 2.4 – Les dates respectent une syntaxe particuli`ere, mais contiennent souvent des informations textuelles (mois ´ecrit en toutes lettres). Ces champs num´eriques constituent une information pertinente dans la me-
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sure o` u ils contiennent g´en´eralement des informations sur le client permettant de d´eterminer via une base de donn´ees clients son identification (num´ero de t´el´ephone ou code client), son type de contrat (code client) ou sa localisation g´eographique (code postal). La localisation et la reconnaissance de ces champs dans les courriers entrants constituent donc un r´eel besoin pour les entreprises recevant ce type de courrier.



2.2.3



Base de courriers annot´ es



Nous disposons pour nos exp´erimentations d’une base de courriers entrants contenant 293 courriers en apprentissage et autant en test. Les bases sont annot´ees au niveau champs, c’est-`a-dire qu’on dispose de la position et de la valeur num´erique de chaque champ, mais pas de l’´etiquetage au niveau composante. Trois types de champs d’int´erˆet sont annot´es : codes postaux, num´eros de t´el´ephone et codes client. Les effectifs des deux bases sont rapport´es dans le tableau 2.1 Nombre de champs Apprentissage Test



codes postaux 313 328



t´el´ephones 241 250



codes clients 123 150



total 677 718



Tab. 2.1 – Types de champs et effectifs dans les bases de courriers annot´es.



2.3



Localisation de l’information manuscrite dans les syst` emes de lecture de documents



Nous avons pu constater dans le chapitre pr´ec´edent que la reconnaissance d’entit´es ((hors contexte)), d´ej`a localis´ees offrait d´esormais des performances acceptables : caract`eres, mots et s´equences num´eriques isol´es peuvent ˆetre reconnus avec des taux ` partir des ann´ees 80, ces m´ethodes de reconnaissance d’ende lecture int´eressants. A tit´es manuscrites ont ´et´e int´egr´ees dans des syst`emes de lecture complets permettant le traitement automatique de documents. La reconnaissance des entit´es est alors pr´ec´ed´ee de l’´etape d´elicate de localisation des informations, bas´ee sur une exploitation du contexte de l’application. Les syst`emes de lecture de document exploitent ainsi le contexte de l’application pour (i) localiser l’information d’int´erˆet grˆace aux connaissances a priori sur la disposition plus ou moins fixe des ´el´ements du document (ii) fiabiliser la reconnaissance de cette information en exploitant la pr´esence d’´eventuelles contraintes telles que la redondance de l’information, la pr´esence d’un lexique, la connaissance du scripteur, etc. Une ´etape de post-traitement exploitant ´egalement le contexte de l’application est souvent mise en œuvre afin de v´erifier les hypoth`eses de localisation et de reconnaissance des entit´es. Nous nous focalisons dans cette partie sur la phase de localisation des informations dans les documents plus ou moins contraints. Les m´ethodes de localisation
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de l’information reposent en grande partie sur l’exploitation des connaissances a ` partir des connaissances a priori, il priori disponibles concernant le document. A est possible de constituer un mod`ele de document plus ou moins fig´e d´efinissant l’organisation des informations a` l’int´erieur de ce document : structure physique, nature et position des informations, pr´esence de rep`eres ou symboles connus a` des emplacements pr´ecis, connaissances syntaxiques r´egissant tout ou partie de l’information recherch´ee. Toutes les m´ethodes de localisation reposent sur l’exploitation d’un mod`ele de document. On peut distinguer deux cas de figure suivant le niveau de contraintes qu’apportent les connaissances a priori. – Lorsque l’on dispose de connaissances a priori en quantit´e suffisante, le mod`ele de document est suffisamment contraint pour r´ealiser une localisation des informations en se basant sur le mod`ele. C’est le cas des applications de lecture automatique de ch`eques bancaires, de formulaires ou d’adresses postales, o` u les diff´erentes entit´es recherch´ees sont facilement localis´ees, g´en´eralement sans faire appel a` la reconnaissance. – Lorsque les connaissances a priori sont trop faibles, le mod`ele de document n’est pas suffisamment contraint pour effectuer une localisation directe des informations. C’est le cas des textes libres qui ne poss`edent pas de structure physique stable. Dans ce cas, la localisation des informations pose de nouveaux probl`emes : une segmentation des entit´es manuscrites est n´ecessaire afin d’identifier les mots du texte. On connait la difficult´e d’une telle op´eration, et puisque le paradoxe de Sayre devient dans ce cas incontournable, la phase de reconnaissance doit ˆetre li´ee a` la phase de localisation pour fournir des r´esultats fiables. Nous pr´esentons maintenant les syst`emes de localisation de l’information manuscrite propos´es dans la litt´erature dans ces deux cas de figure. Dans le cas o` u l’on dispose d’un mod`ele de document suffisamment contraint, il est possible d’effectuer une localisation fiable de l’information sans reconnaissance en se basant sur la structure physique connue du document. Il s’agit pricipalement, par ordre de contraintes, des documents suivants : formulaires, ch`eques bancaires, adresses postales ou textes contraints.



2.3.1



Localisation de champs d’int´ erˆ et dans les formulaires



Les formulaires contenant des informations manuscrites poss`edent g´en´eralement une structure totalement statique, autorisant une localisation imm´ediate des zones ` partir de ces zones d’int´erˆet, des d´elimiteurs mat´erialisant la zone dans d’int´erˆet. A laquelle le scripteur doit ´ecrire permettent d’identifier facilement les composantes appartenant au champ recherch´e : cases pr´ed´efinies dans le cas de pr´ecas´e, zone identifiant la r´egion contenant l’information, ligne de base sur laquelle le scripteur doit remplir le champ. L’application d’un simple calque peut ainsi parfois suffire a` extraire les informations recherch´ees. Dans [Madhvanath 95], des formulaires de recensement sont trait´es, o` u chaque champ a` remplir est d´elimit´e par un rectangle qui re¸coit un mot unique de la part
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du scripteur (voir figure 2.5 gauche) ; un simple calque permet de localiser les mots. Dans [Milewski 06a], des formulaires de pr´e-hospitalisation sont trait´es, a` partir desquels cinq champs particuliers sont extraits. Comme les r´egions sont statiques, la localisation ne pose aucun probl`eme (voir figure 2.5 droite).



Fig. 2.5 – Exemples de formulaires : formulaire de recensement trait´e dans [Madhvanath 95] et formulaire de pr´e-hospitalisation[Milewski 06a]. Dans tous ces cas de figure, leur structure ´etant parfaitement connue, le mod`ele de document li´e aux formulaires est tellement contraint qu’il autorise une localisation imm´ediate et sans probl`emes des informations [Bayer 97, Niyogi 97], ne n´ecessitant pas d’analyse de la structure du document ni d’´etape de reconnaissance.



2.3.2



Localisation de montants sur les ch` eques bancaires



Depuis les ann´ees 90, les syst`emes de lecture automatique de ch`eques permettent de lire quotidiennement plusieurs millions de ch`eques. Dans ces applications, on cherche principalement a` localiser et a` reconnaˆıtre le montant litt´eral et/ou num´erique [Ye 99, Djeziri 97, Kim 97a, Heutte 97], mais aussi parfois les dates [Morita 02, Xu 03], et les signatures [Madasu 03]. L’aspect des ch`eques comporte des variations suivant les banques : les logos sont diff´erents, la texture du fond varie, etc. Malgr´e ces variations, la structure des ch`eques d’un mˆeme pays reste stable (voir figure 2.6). En France par exemple, la position des guides pour l’´ecriture des champs par l’utilisateur est fix´ee par une norme qui
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donne les dimensions de chacun des ´el´ements (norme AFNOR NFK 11-111). Si cette norme n’est pas toujours parfaitement respect´ee dans la pratique, la position des informations est approximativement connue et certains rep`eres permettent de retrouver facilement les champs d’int´erˆet. Le montant litt´eral est toujours pr´ec´ed´e de la mention ((payez contre ce ch`eque)) 1 et guid´e par une ligne de base. Concernant le montant num´erique, il est entour´e de deux symboles euro : un petit a` gauche et un grand a` droite, dont la position, la taille et la forme sont pr´ecis´ees dans la norme. Ces symboles peuvent donc ˆetre facilement retrouv´es par template matching. Le montant num´erique est ´egalement souvent d´elimit´e par un rectangle.



Fig. 2.6 – Exemples de ch`eques bancaires fran¸cais binaris´es. Si les styles de logo et les fonds varient suivant les banques, la position des champs d’int´erˆet est approximativement stable. Dans la litt´erature, on peut distinguer deux types d’approches permettant de localiser le montant litt´eral et le montant num´erique : les approches qui reposent 1



Avant le passage a ` l’euro au d´ebut de l’ann´ee 2002, cette mention ´etait ((B.P.F.)).
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enti`erement sur la connaissance de la position des guides pour les montants ou des symboles particuliers, et les approches plus g´en´eriques proc´edant a` une v´eritable analyse de la structure du ch`eque. Dans [Kim 97a], les auteurs pr´esentent un syst`eme de lecture automatique de ch`eques effectuant la lecture des deux montants. Les deux montants sont localis´es par une analyse de l’image du ch`eque : pr´esence de deux longues lignes horizontales proches du montant litt´eral, signe $ et rectangle ferm´e autour du montant num´erique. Dans [Heutte 97], un syst`eme de localisation et de lecture du montant num´erique des ch`eques fran¸cais est pr´esent´e. La localisation automatique du montant num´erique est effectu´ee grˆace a` la d´etection de la mention ((BPF)) juste avant le montant. Dans [Lee 97], la localisation des informations sur des ch`eques bancaires br´esiliens est effectu´ee par un simple calque grˆace au patron tr`es stable de ces ch`eques. Dans [Ye 99], les auteurs pr´esentent une m´ethode de localisation des informations manuscrites sur les ch`eques bancaires. La m´ethode est bas´ee sur une d´etection et une ´elimination des lignes de base par morphologie math´ematique. La connaissance a priori sur la position des informations est ensuite int´egr´ee dans une combinaison d’analyses ascendante et descendante du ch`eque. Les informations manuscrites sont extraites par un seuillage adaptatif local. Dans [Djeziri 97] l’extraction des ´el´ements d’un ch`eque se fait par une ´elimination des lignes de base en extrayant un mod`ele de ch`eque vierge au ch`eque a` traiter. Dans un second temps, un ´etiquetage des composantes connexes du ch`eque est r´ealis´e a` partir de leurs boˆıtes englobantes. On peut constater que d’une mani`ere g´en´erale, la localisation des entit´es num´eriques sur un ch`eque ne pose pas de probl`eme. Cette op´eration est dans tout les cas r´ealis´ee ind´ependamment de la reconnaissance des montants.



2.3.3



Localisation d’entit´ es dans les adresses postales



Dans les nombreuses applications de lecture des adresses postales d´evelopp´ees r´ecemment, la localisation des informations a lieu a` deux niveaux. Dans un premier temps, une localisation du bloc adresse est effectu´ee [Jain 92, Tulyakov 03, Pfister 00, Lii 93, Wang 88]. Dans un second temps, une interpr´etation du bloc adresse est r´ealis´ee afin de localiser le code postal [Cohen 91, Jarousse 98, de Waard 94], le bureau distributeur [Park 02] ou un nom de rue [Kim 98]. La localisation du bloc adresse peut paraˆıtre ais´ee sur des enveloppes ((propres)), mais il existe de nombreuses enveloppes contenant des images ou des messages publicitaires en plus du timbre et du tampon postal. Les techniques employ´ees ne font g´en´eralement pas intervenir les connaissances a priori sur la position du bloc adresse ; elles reposent plutˆot sur des approches g´eom´etriques analysant la taille et la disposition des boˆıtes englobantes des composantes connexes [Yeh 87, Wang 88], ou sur des approches a` base de d´etection de texture qui distinguent les zones ((´ecriture)) des zones ((fond)) [Jain 92]. Contrairement a` la d´etection du bloc adresse dans l’enveloppe, les m´ethodes mises en œuvre pour la localisation des champs d’int´erˆet dans le bloc adresse reposent sur l’exploitation d’un certain nombre de contraintes r´egissant la structure des adresses
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postales sur les enveloppes : le bloc adresse est dispos´e en lignes dont le nombre peut varier, et dans lequelles on retrouve toujours les champs pr´enom, nom, num´ero et nom de rue, code postal et nom de ville (voir figure 2.7).



Fig. 2.7 – Image d’enveloppe en niveau de gris trait´ee dans [Jain 92] (en haut) et blocs adresse provenant d’enveloppes fran¸caises (`a gauche [El-Yacoubi 02]) et am´ericaine (`a droite [Kim 97b]).



Dans [Pfister 00], les auteurs d´ecrivent les algorithmes de traitement pour la localisation et la reconnaissance de codes postaux sur des enveloppes allemandes. Pour cela le bloc adresse est dans un premier temps segment´e en lignes grˆace a` une approche it´erative. La segmentation des lignes en mots est r´ealis´ee en se basant sur l’hypoth`ese que la ligne contenant le code postal ne contient que deux entit´es : le code postal a` gauche et le nom de la ville a` droite. La localisation du code postal se fait donc en s´eparant les lignes en deux sur un crit`ere de distance. Les hypoth`eses de segmentation g´en´er´ees sont ´evalu´ees par un ratio hauteur/largeur, de mani`ere a`
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fournir a` gauche une hypoth`ese de localisation r´ealiste pour un code postal. Dans [Jarousse 98], une m´ethode de localisation du code postal dans les blocs adresse est bas´ee sur trois modules principaux. Le premier recompose, apr`es une phase de pr´e-´etiquetage des composantes connexes, les caract`eres mal form´es. Le second module r´ealise inversement la s´eparation des mots en graph`emes et ´etablit une description syntaxique des s´equences rencontr´ees. Enfin, une phase de d´ecision inspecte l’ensemble des donn´ees obtenues pour extraire le code postal au sein du bloc adresse. Dans [Kim 98], les auteurs pr´esentent un syst`eme d’interpr´etation d’adresses postales qui vise a` localiser et reconnaˆıtre les mots clefs. Apr`es une ´etape de segmentation en lignes de texte, les lignes sont segment´ees en mots selon une approche ne faisant pas appel a` la reconnaissance. Les espaces inter-mots sont d´etermin´es a` l’aide d’un r´eseau de neurones aliment´e par des caract´eristiques extraites des boˆıtes englobantes des composantes. Un moteur de reconnaissance de mot isol´e proc´edant par programmation dynamique est ensuite appliqu´e sur le r´esultat de la segmentation en mots. Les mots sont identifi´es en mettant en concurrence les entr´ees du lexique. Les phases de localisation (segmentation en mots) et de reconnaissance sont donc ind´ependantes. Le syst`eme HWAI (HandWritten Address Identification), d´etaill´e dans de nombreux articles [Srihari 97a, Cohen 94, Cohen 91], r´ealise une chaˆıne de traitement compl`ete pour l’interpr´etation des adresses postales am´ericaines, les champs recherch´es ´etant le bureau distributeur et le code postal. Le syst`eme prend en entr´ee des images en niveaux de gris de blocs adresse. Apr`es une ´etape de segmentation du bloc en lignes, plusieurs hypoth`eses de segmentation des lignes en mots sont ` l’aide de g´en´er´ees en se basant sur les espaces entre les composantes connexes. A caract´eristiques spatiales, une ´etape de classification grossi`ere est appliqu´ee sur les hypoth`eses de mots pour les ´etiqueter en tant que lettre ou regroupement de lettres, ´ nom de l’Etat, chiffre, code postal, boˆıte postale, bruit. Une analyse syntaxique a` deux dimensions est alors effectu´ee en mettant en correspondance les hypoth`eses de segmentation/classification avec des r`egles syntaxiques contenant les connaissances a priori sur la structure d’un bloc adresse. L’une des syntaxes possibles est par exemple : 1`ere ligne : boˆıte postale + nombre ; 2`eme ligne : num´ero de rue + nom de rue ; 3`eme ligne : code postal + nom de ville + nom de l’Etat. L’ensemble d’´etiquettes donnant le meilleur score de “matching” est conserv´e. Dans un second temps, une reconnaissance des entit´es ainsi ´etiquet´ees est effectu´ee. Comme le montre cette ´etude des syst`emes de localisation d’entit´es manuscrites dans les blocs adresse, les connaissances a priori varient suivant les pays, mais constituent d’une mani`ere g´en´erale un mod`ele de document suffisamment contraint pour r´ealiser une localisation des codes postaux et des mots clefs sans reconnaissance. Il existe toutefois des travaux r´ealisant conjointement la localisation et la reconnaissance des entit´es dans les adresses postales [El-Yacoubi 02]. Nous aborderons ces travaux dans la section 2.3.5.
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Localisation/reconnaissance de mots dans des textes libres



Il y a quelques ann´ees sont apparus les premiers travaux concernant la lecture de textes manuscrits dits ((libres)). Lorsque des textes libres pleine page sont trait´es, le mod`ele physique de document est peu contraint : la structure, le contenu et l’objet du document sont inconnus. La seule contrainte g´en´eralement connue est une orientation privil´egi´ee des lignes de texte. On ne peut donc plus exploiter les connaissances a priori sur la disposition physique des entit´es pour localiser l’information. Contrairement aux applications de lecture automatique de ch`eques ou d’adresses postales o` u l’industrialisation a motiv´e les recherches, les besoins applicatifs vis-`a-vis des textes libres ne sont pas encore parfaitement identifi´es. Il est donc difficile de savoir ce que l’on cherche a` localiser et a` reconnaˆıtre. Actuellement, les travaux portent donc essentiellement sur la reconnaissance int´egrale de textes dont le lexique plus ou moins grand est suppos´e connu. Dans tous ces travaux, on proc`ede a` une segmentation du document en lignes sans reconnaissance. Deux strat´egies peuvent ensuite ˆetre utilis´ees pour r´ealiser la segmentation des lignes en mots : – La premi`ere strat´egie consiste a` effectuer la localisation sans reconnaissance. La segmentation en mots est g´en´eralement effectu´ee par une analyse des espaces entre composantes afin de distinguer les espaces inter-mots des espaces interlettres [Marti 01a, Nosary 02, Srihari 93, Kim 01]. Des m´ethodes de reconnaissance de mots isol´es (voir chapitre pr´ec´edent) sont ensuite appliqu´ees sur les hypoth`eses de segmentation. On peut comparer cette stat´egie avec les approches ((segmentation-based)) pour la reconnaissance de s´equences num´eriques dans le sens o` u le s´equencement des traitements empˆeche toute remise en cause des hypoth`eses de segmentation a` l’issue de l’´etape de reconnaissance. Une erreur lors de l’´etape de segmentation ne peut donc ˆetre rattrap´ee. – La deuxi`eme strat´egie que l’on peut qualifier de ((localisation/reconnaissance)) consiste a` r´ealiser conjointement la segmentation et la reconnaissance sur l’ensemble de la ligne de texte [Marti 01b, Vinciarelli 04]. On peut ainsi voir cette strat´egie comme une extension a` la ligne de texte des m´ethodes de segmentation implicite ou de segmentation-reconnaissance mises en œuvre a` l’´echelle du mot ou des s´equences num´eriques. Plutˆot que de consid´erer des d´ecisions locales de segmentation ne prenant pas en compte le contexte, ce type d’approche propose des solutions de segmentation/reconnaissance sur l’ensemble de la ligne de texte. L’inconv´enient de cette strat´egie r´eside toutefois dans l’explosion combinatoire engendr´ee par la multiplication des hypoth`eses de segmentation/reconnaissance sur une ligne de texte. Nous donnons maintenant des exemples de ces deux strat´egies. Localisation des mots sans reconnaissance Dans [Marti 01a, Nosary 02], une reconnaissance de textes libres o` u certaines contraintes sont impos´ees aux scripteurs est pr´esent´ee. Du fait de ces contraintes, il n’existe pas d’applications industrielles mettant en œuvre de tels documents, et les travaux sont essentiellement acad´emiques. Il s’agit en particulier de contraintes
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d’espacement entre les lignes et d’espacement entre les mots, afin de faciliter la segmentation en lignes et la segmentation en mots (voir figure 2.8). Nous qualifions par la suite ces documents de textes faiblement contraints.



Fig. 2.8 – Exemples de textes manuscrits fran¸cais et anglais trait´es dans [Nosary 02] et [Marti 01a]. Certaines contraintes d’espacement inter-lignes et inter-mots ont ´et´e impos´ees aux scripteurs.
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Dans ce cas, on ne dispose pas d’un mod`ele physique de document, mais des connaissances a priori sur les espacements entre les lignes et entre les mots permettent d’effectuer une localisation des mots sans faire appel a` la reconnaissance. Dans [Marti 01a] et [Nosary 02], les documents exploit´es ont ´et´e produits en imposant deux contraintes aux scripteurs : premi`erement, les lignes de texte doivent ˆetre suffisamment espac´ees de telle sorte qu’elles sont parfaitement s´eparables par une simple recherche de lignes horizontales de pixels blancs. Deuxi`emement, on impose aux scripteurs de suffisamment s´eparer les mots pour que les espaces entre deux mots (espaces inter-mots) soient toujours plus grands que des espaces s´eparant deux lettres d’un mˆeme mot (espaces intra-mots). Sous cette contrainte, la tˆache de segmentation d’une ligne de texte en mots consiste a` estimer un seuil maximum au-del`a duquel les espaces entre deux composantes seront consid´er´es comme espaces inter-mots. L’approche propos´ee dans [Srihari 93] segmente les lignes de texte en mots. Chaque mot est ensuite soumis a` un moteur de reconnaissance dont on conserve les N meilleures propositions. Le treillis de reconnaissance de la ligne est alors explor´e en consid´erant des contraintes linguistiques d’ordre grammatical (nom, verbe, adjectif, ...). Le principal inconv´enient de cette approche est d’enchaˆıner les traitements s´equentiellement. Ainsi, une erreur de segmentation commise en amont est fatale pour la reconnaissance. Nous pouvons constater que les travaux mettant en œuvre une localisation des mots sans reconnaissance dans des documents dont la structure physique est inconnue sont limit´es. Dans [Marti 01a] et [Nosary 02], les contraintes impos´ees aux scripteurs ne sont que rarement respect´ees dans le cas de documents r´eels non destin´es a` ˆetre lus par un syst`eme de lecture automatique de documents [Seni 94]. Dans [Srihari 93], une segmentation des lignes de texte en mots sans reconnaissance est ´egalement effectu´ee, et l’exploitation de connaissances grammaticales ne peut corriger toutes les erreurs faites lors de la phase de segmentation. Localisation/reconnaissance de mots Pour rem´edier au probl`eme difficile de segmentation des lignes en mots dans le contexte de textes libres, les approches propos´ees dans [Marti 01b] et [Vinciarelli 04] ne r´ealisent pas de segmentation pr´ealable de la ligne en mots. Dans les deux cas, les m´ethodes d´evelopp´ees sont test´ees sur la base IAM [Marti 99] comportant des textes relativement propres (voir figure 2.8, texte du bas). Apr`es une ´etape de segmentation du document en lignes, les lignes de texte sont consid´er´ees dans leur int´egralit´e, et une d´ecision globale de localisation/reconnaissance sur l’ensemble de la ligne est effectu´ee. La localisation/reconnaissance est r´ealis´ee par une approche a` segmentation implicite. Des mod`eles de lignes de textes sont r´ealis´es grˆace a` des HMM de lettres, concat´en´es pour former des mod`eles de mots, eux-mˆemes concat´en´es pour former un mod`ele de ligne (voir figure 2.9). Lors du d´ecodage, la segmentation et la reconnaissance des mots sur l’ensemble de la ligne de texte sont alors r´ealis´ees simultan´ement par l’algorithme de Viterbi. Ces mod`eles de ligne consid`erent donc qu’une ligne de
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texte est compos´ee uniquement de mots connus, ce qui impose de travailler avec de grands lexiques : jusqu’`a 50 000 mots dans [Vinciarelli 04], et plusieurs milliers dans [Marti 01b].



Fig. 2.9 – Mod`ele de ligne de texte utilis´es dans [Marti 01b]



Afin de compenser la baisse de performances en reconnaissance induite par ces grands lexiques, les auteurs introduisent des connaissances linguistiques sous la forme de mod`eles statistiques de langage (N-gramme de mots [Rosenfeld 00]). Ces strat´egies de localisation/reconaissance semblent ainsi une solution int´eressante pour la segmentation en mots dans le cadre de la reconnaissance de textes libres. Rappelons toutefois que ces deux travaux sont appliqu´es sur des textes ayant ´et´e ´ecrits dans l’optique d’une lecture automatique avec les contraintes d’espacement d´ecrites plus haut.



2.3.5



Documents non contraints : vers des syst` emes d’extraction d’information



Nous avons pu constater que les strat´egies employ´ees pour la localisation d’information manuscrite dans les documents contraints et faiblement contraints d´ependaient fortement du contexte de l’application. Lorsque le mod`ele de document est suffisamment contraint (ch`eques, formulaires, adresses postales), la localisation est enti`erement bas´ee sur des connaissances a priori sur la structure du document. Lorsque cette structure est inconnue (cas des textes faiblement contraints), on cherche a` localiser tous les mots du texte, soit par des approches utilisant des connaissances a priori sur les espacements inter-mots et inter-lettres, soit en faisant
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intervenir la reconnaissance. Ces derni`eres m´ethodes bas´ees sur une localisation et une reconnaissance conjointes des entit´es manuscrites sont toutefois possibles dans les travaux pr´esent´es pr´ec´edemment car les textes trait´es sont relativement propres et ne contiennent que des mots appartenant a` un lexique connu. Le probl`eme de lecture int´egrale de texte devient plus d´elicat dans le cas de documents non contraints ((r´eels)) tels que les courrier entrants (voir figure 2.10), pour plusieurs raisons. Premi`erement, le lexique des documents ne contient pas uniquement des mots d’un lexique connu, mais tous les mots d’une langue, ainsi que des s´equences num´eriques, des noms propres, ratures, signature, symboles divers etc. Imaginons la mise en place d’une strat´egie de localisation/reconnaissance semblable a` celles propos´ees dans [Marti 01b] et [Vinciarelli 04]. Les mod`eles de lignes doivent pouvoir int´egrer toutes ces informations n’appartenant pas au lexique sous peine de ne pouvoir r´ealiser un alignement correct des mod`eles. Le processus de reconnaissance doit ´egalement ˆetre capable de reconnaˆıtre des classes autres que lettres : chiffres, symbole, bruit, etc. Deuxi`emement, la structure en lignes des documents r´eels est parfois hasardeuse, et l’on rencontre fr´equemment des lignes dont les composantes sont li´ees avec une autre ligne, ou se chevauchant. Cette remarque est ´egalement valable pour les mots qui peuvent se chevaucher ou comporter des espaces inter-lettres plus importants que certains espaces inter-mots. Enfin les images de documents r´eels num´eris´es peuvent contenir des d´efauts de num´erisation engendrant du bruit. En l’´etat actuel des recherches, la lecture int´egrale de documents r´eels sans connaissance a priori semble donc extrˆemement d´elicate, et la difficult´e d’une telle tˆache ne peut pas conduire a` des r´esultats fiables. Dans le cas des courriers entrants, on peut d’ailleurs s’interroger sur l’int´erˆet d’une lecture int´egrale du document, puisque seules certaines informations nous int´eressent : identit´e et coordonn´ees de l’exp´editeur, objet du courrier, etc. A partir de ce double constat d’impuissance et d’int´erˆet limit´e, une solution alternative a` la lecture int´egrale des documents est la lecture partielle visant a` extraire l’information d’int´erˆet : nom de l’exp´editeur, num´ero de client, objet du courrier, etc. Contrairement a` la localisation de montants dans les ch`eques ou de champs dans les formulaires, on souhaite localiser des champs manuscrits particuliers dans un environnement de texte manuscrit, sans pour autant localiser toutes les entit´es d’un texte comme dans la lecture int´egrale de document. On se situe donc dans une probl´ematique d’extraction d’information dans des documents manuscrits. Peu de travaux ont abord´e cette probl´ematique. Selon nous, seuls les travaux de Koch [Koch 06], r´ealis´es en parall`ele des travaux pr´esent´es dans cette th`ese, traitent de l’extraction d’information dans des documents manuscrits non contraints r´eels. Les travaux pr´esent´es concernent l’extraction de mots clefs appartenant a` un lexique dans les courriers entrants pr´esent´es dans la section 2.2.1 en vue d’effectuer une cat´egorisation des documents. Bien que n’´etant pas appliqu´ee sur des textes libres, l’approche d´evelopp´ee dans [El-Yacoubi 02] visant a` localiser et reconnaˆıtre simultan´ement des noms de rue dans des lignes d’adresses postales m´erite ´egalement d’ˆetre mentionn´ee car elle permet d’effectuer une r´eelle op´eration d’extraction d’informa-
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Fig. 2.10 – Courrier entrant et difficult´es rencontr´ees par rapport a` un texte libre propre dont le lexique est connu.



tion. Nous d´ecrivons maintenant ces deux approches. Extraction de mots clefs dans des courriers entrants Dans [Koch 06], un syst`eme de cat´egorisation de courriers entrants bas´e sur l’extraction de mots clefs appartenant a` un lexique (jusqu’`a 1000 mots) est pr´esent´e. Il s’agit de d´eterminer l’objet d’un courrier en d´etectant la pr´esence d’un certain nombre de mots dans le texte. La strat´egie utilis´ee pour l’extraction des mots clefs repose sur une analyse globale des lignes de texte. Un mod`ele de ligne comprenant a` la fois les mots appartenant au lexique, les mots hors lexique et les espaces est propos´e (voir figure 2.11). Une strat´egie de segmentation/reconnaissance appliqu´ee sur l’ensemble de la ligne produit un treillis d’observations qui, align´e sur le mod`ele de ligne, propose des hypoth`eses de localisation et de reconnaissance des mots appartenant au lexique. La mod´elisation des ´el´ements hors lexique est effectu´ee par un mod`ele ergodique permettant toutes les transitions possibles entre lettres. Ce mod`ele ergodique est mis en concurrence dans le mod`ele de ligne avec les mod`eles de mots
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Fig. 2.11 – Mod`ele de ligne utilis´e par Koch [Koch 06]. EI et EF d´esignent l’´etat initial et l’´etat final du mod`ele, et (( )) d´esigne les espaces inter-mots



du lexique. La strat´egie de segmentation/reconnaissance met en œuvre une ´etape de sur-segmentation des composantes par une analyse des contours et un classifieur neuronal. Une m´ethode de r´eduction de lexique est mise en œuvre afin de limiter la combinatoire des hypoth`eses de segmentation/reconnaissance. L’extraction des mots clefs repose donc sur une mod´elisation partielle des lignes de texte permettant a` la fois de localiser et reconnaˆıtre les mots appartenant a` un lexique, et d’absorber les mots hors lexique sans toutefois les reconnaˆıtre. Extraction du nom de rue dans des adresses postales Dans [El-Yacoubi 02], une approche similaire bas´ee sur la mod´elisation d’une ligne de texte est appliqu´ee a` l’extraction de nom de rue dans des adresses postales. La mod´elisation des lignes est r´ealis´ee par des mod`eles de Markov cach´es. Le mod`ele de ligne est constitu´e du mod`ele de nom de rue recherch´e, auquel on concat´ene un mod`ele g´en´erique a` gauche et un mod`ele g´en´erique a` droite permettant d’absorber les informations non pertinentes (num´ero de rue, nature de la voie, etc.). Signalons que la taille du lexique atteint plusieurs milliers de mots, mais que le syst`eme inclut des m´ethodes efficaces de r´eduction de lexique. Comme dans [Koch 06], l’absorption des ´el´ements hors lexique est r´ealis´ee par un mod`ele ergodique permettant toutes les transitions possibles entre lettres. Les travaux pr´esent´es dans [Koch 06] et [El-Yacoubi 02] r´ealisent ainsi une extraction d’information dans les documents manuscrits. Les strat´egies reposent sur une mod´elisation permettant une reconnaissance partielle des lignes de texte par l’interm´ediaire de mod`eles ergodiques qui mod´elisent l’information hors lexique. L’extraction d’information est toutefois un vaste domaine qui, s’il a peu ´et´e ´etudi´e sur des documents manuscrits, a connu de nombreux travaux sur les documents ´electroniques. Nous pr´esentons maintenant ce domaine de recherche et ses applications.
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Fig. 2.12 – Mod`ele de ligne utilis´e par El Yacoubi [El-Yacoubi 02], obtenu par concat´enation des mod`eles de nom de rue recherch´es et des mod`eles ergodiques a` gauche et a` droite permettant d’absorber les ´el´ements hors lexique.



2.4 2.4.1



Extraction d’information dans les documents textuels D´ efinition



L’extraction d’information est un terme assez g´en´eral et donc difficile a` d´efinir du fait que l’on peut extraire de l’information a` partir de sources tr`es diff´erentes : une sc`ene vid´eo, une s´equence de nucl´eotides, un livre, une s´equence sonore, etc. Dans la langue fran¸caise, selon le dictionnaire ((Le petit Robert)), le verbe ((extraire)) signifie tirer, d´egager, isoler ou relever une information de quelqu’un ou quelque chose. Lorsque l’on consid`ere l’extraction d’information dans des documents, il s’agit donc d’une op´eration de s´election de l’information pertinente. L’extraction d’information dans les documents a connu un grand int´erˆet ces derni`eres ann´ees avec l’explosion du nombre de documents disponibles sur internet. On a coutume de distinguer les m´ethodes d’extraction suivant le type de documents trait´es : documents structur´es, semi-structur´es ou textes en langage naturel. Les documents structur´es ont une structure extrˆemement rigide et stable pour une mˆeme cat´egorie de documents. Il s’agit par exemple de pages internet structur´ees par des balises HTML qui constituent des rep`eres privil´egi´es pour une extraction d’information imm´ediate. Les documents texte en langue naturelle sont au contraire consid´er´es comme non structur´es. L’extraction d’information dans ce type de document n´ecessite g´en´eralement des traitements plus importants. Enfin on consid`ere souvent une cat´egorie interm´ediaire de documents dits ((semi-structur´es)). Ils poss`edent une structure, mais cette structure est plus variable que dans le cas de documents structur´es. Ils peuvent contenir certains ´el´ements en langue naturelle. La tˆache d’extraction d’information dans les documents en langue naturelle nous concerne plus particuli`erement dans la mesure o` u ces documents ne poss`edent pas de structure particuli`ere et sont par cons´equent a` rapprocher des documents manuscrits non contraints. On se focalise donc dans cette section sur les m´ethodes
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d’extraction d’information dans les textes en langage naturel. On trouve dans la litt´erature plusieurs d´efinitions pour l’extraction d’information dans les textes en langue naturelle : – Selon Appelt [Appelt 99], un syst`eme d’extraction d’information consiste a` analyser du texte libre dans le but d’extraire diff´erents types d’informations sp´ecifiques. – Pour Pillet [Pillet 00], l’extraction d’information consiste a` identifier de l’information bien pr´ecise d’un texte en langue naturelle mais aussi a` pouvoir la repr´esenter sous forme structur´ee. – Selon Califf [Califf 03], l’extraction d’information est une forme d’analyse superficielle de texte qui localise un ensemble sp´ecifi´e de champs pertinents dans un document en langue naturelle. – Dans [Cowie 96], il s’agit d’extraire des informations factuelles pr´ecises d’un ensemble de documents homog`enes pour remplir automatiquement un formulaire d´efini a` l’avance. – Selon Poibeau [Poibeau 02], l’extraction d’information d´esigne l’activit´e qui consiste a` extraire automatiquement de l’information structur´ee a` partir d’un texte en langage naturel non structur´e. On constate que les d´efinitions ne sont pas toutes identiques, mˆeme si certaines notions sont communes a` la plupart d’entre elles. On peut ainsi d´egager assez pr´ecis´ement la notion de ((champs pertinents)), ´egalement d´esign´ee par les termes d’((information sp´ecifique)) ou d’((information bien pr´ecise)) dans les d´efinitions ci-dessus. L’information recherch´ee est ainsi ((pertinente)) ou ((sp´ecifique)) pour un probl`eme d’extraction consid´er´e, et signifie implicitement que le reste du message n’est pas pertinent (ou moins pertinent) pour le probl`eme donn´e. La deuxi`eme notion v´ehicul´ee dans presque toutes ces d´efinitions est la notion d’((information structur´ee)), qui est sous-entendue dans les termes d’((ensemble sp´ecifi´e de champs pertinents)) ou de ((formulaires)). Plus floue, cette notion signifie qu’il existe des relations plus ou moins fortes entre les diff´erents champs pertinents extraits. La derni`ere notion a` retenir selon nous dans ces d´efinitions concerne l’((analyse superficielle)) des textes. Si cette notion n’est pas n´ecessaire a` la d´efinition de l’extraction d’information, elle fait allusion aux techniques mises en œuvre pour l’extraction d’information dans les textes. Le qualificatif de ((superficielle)) sous-entend que l’on ne cherche pas a` mod´eliser finement l’ensemble du texte, mais plutˆot a` r´ealiser une mod´elisation faisant cohabiter une description pr´ecise de l’information pertinente, et une description plus floue de l’information non pertinente. Nous verrons par la suite que cette mod´elisation a` la fois en profondeur et surfacique constitue la clef des syst`emes d’extraction d’information. Une compilation de toutes ces d´efinitions pourrait donc ˆetre la suivante : l’extraction d’information consiste en l’analyse superficielle de texte en langue naturelle en vue d’une identification de champs pertinents entre lesquels il existe une relation. Afin d’illustrer les diff´erentes notions que nous venons de d´egager, nous pr´esentons
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deux exemples d’extraction d’information. Exemples Un exemple classique d’extraction d’information provenant de la sixi`eme campagne d’´evaluation am´ericaine Message Understanding Conferences (MUC), consiste a` remplir un certain nombre de champs a` partir du texte suivant : San Salvador, 19 avril 1989 (ACAN-EFE) – Le pr´esident du San Salvador Alfredo Cristani a condamn´e l’assassinat d’origine terroriste de l’Attorney General Roberto Garcia Alvarado et a accus´e Le Front de Lib´eration National Farabundo Marti (FMLN) du meurtre. (...) Dans le cadre de l’extraction d’information relative aux attentats en Am´erique du sud, les participants doivent remplir le formulaire suivant : Date de l’incident : “19 avril 1989” Lieu de l’incident : “San Salvador” Auteur : Organisation “FMLN” Cible humaine : “Roberto Garcia Alvarado” On constate que les champs extraits sont pertinents au sens de la tˆache d’extraction consid´er´ee : les attentats en Am´erique du sud. Concernant la ((structuration)) de l’information extraite, elle d´esigne les relations qui existent entre les diff´erents champs extraits : ici ces relations sont tr`es fortes puisque tous les champs sont relatifs a` l’attentat. En se basant sur ces relations, il est possible de cr´eer une phrase g´en´erique du type Le a ` en Am´erique du sud, a r´ealis´e un attentat contre . Lorsque diff´erents champs sont extraits comme dans cet exemple, on parle d’extraction d’information ((multislot)). Un autre exemple d’extraction d’information a` partir d’une d´epˆeche est pr´esent´e en figure 2.13 (l’exemple est tir´e de [Bikel 99]). Les noms de lieu, de personnes et d’organisations ont ´et´e extraits de textes anglais et espagnols. Remarquons dans ce cas que la structuration des informations extraites est beaucoup moins ´evidente puisque les relations entre les diff´erents noms propres ne sont pas ´etablies. L’extraction d’information dans des documents vise donc a` renseigner un certain nombre de champs pertinents en parcourant le document. R´ecemment, l’explosion du nombre de documents a motiv´e une automatisation du processus d’extraction d’information, pour les raisons suivantes : – L’extraction d’information pertinente d’une base de document permet d’effectuer une indexation des documents en fonction de l’information recherch´ee. Le stockage de l’information pertinente dans une base de donn´ees autorise des re-
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Fig. 2.13 – Exemple d’extraction d’information dans des textes anglais et espagnol provenant de [Bikel 99].



cherches ult´erieures. L’automatisation de l’extraction d’information se justifie lorsque le nombre de documents trait´es est important et/ou que l’op´eration d’extraction d’information manuelle est fastidieuse ou impossible (cas de documents anciens et fragiles difficilement manipulables). L’automatisation peut ´egalement se r´ev´eler pr´ecieuse dans le cas d’une base dynamique de documents comportant de nouvelles entr´ees fr´equentes. – L’extraction d’information pertinente permet ensuite une cat´egorisation ou un tri automatique des documents. – L’extraction automatique d’information peut ´egalement faciliter la lecture d’un document en mettant en ´evidence certains mots, groupes de mots ou passages. – Dans le domaine de la fouille, la g´en´eration d’une base de donn´ees issue d’un processus automatique d’extraction d’information peut ´egalement permettre de d´ecouvrir de nouvelles connaissances par l’apprentissage de r`egles ou de statistiques. Les applications d’une extraction automatique d’information sont donc nombreuses : traitement de rapports de filature d’une agence de surveillance, gestion de d´epˆeches d’une agence de presse, manipulation de rapports d’incidents d’une compagnie d’assurances, etc. Entre 1987 et 1998, les “Message Understanding Conferences” (MUC [MUC 91, MUC 92, MUC 93, MUC 95, MUC 98]) organis´ees par l’ARPA (Advanced Research Projects Agency) ont encourag´e la recherche en extraction d’information en vue d’am´eliorer le management de l’information dans le secteur militaire. Ces conf´erences am´ericaines organisaient chaque ann´ee une ´evaluation des m´ethodes d’extraction d’information dans de larges corpus dont les sujets variaient suivant les ann´ees. Lors de MUC1 et MUC2, les corpus ´etaient constitu´es de messages de la marine am´ericaine. MUC3 en 1991 puis MUC4 en 1992 ont abord´e un corpus de d´epˆeches de presse traitant de r´ecits d’attentats en Am´erique du Sud. En 1993, avec MUC5, il s’agissait d’extraire des informations a` partir de deux corpus :
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des d´epˆeches sur des annonces de fusions / acquisitions d’entreprises, et des documents traitant de micro´electronique. En 1995, le corpus de MUC6 ´etait constitu´e de d´epˆeches sur les nominations d’individus et les changements de position dans les entreprises. En 1998, la derni`ere des conf´erences MUC7 ´etait destin´ee a` l’analyse de d´epˆeches sur des lancements de satellites. Nous d´ecrivons maintenant les diff´erents ´etapes d’un syt`eme d’extraction d’information.



2.4.2



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



Selon Soderland [Soderland 94], un syst`eme d’extraction d’information dans les textes en langue naturelle intervient a` deux niveaux. Une premi`ere phase est destin´ee a` structurer le document en l’enrichissant de connaissances a` l’aide d’outils sp´ecifiques au traitement automatique des langues : ajout de connaissances lexicales, s´emantiques, ou linguistiques connues du syst`eme. Une analyse syntaxique peut ´egalement permettre d’ajouter des informations syntaxiques ou grammaticales. Dans un second temps, l’´etape d’extraction d’information est r´ealis´ee par une analyse syntaxique de la structure du message qui transforme la s´equence structur´ee en une repr´esentation coh´erente du texte pour le probl`eme consid´er´e. Cette analyse repose sur l’exploitation d’un mod`ele de connaissance de haut niveau. Nous d´ecrivons bri`evement ces deux ´etapes. Outils du Traitement Automatique des Langues (TAL) Les m´ethodes de TAL destin´ees a` enrichir un texte en langue naturelle pour l’extraction d’information sont g´en´eralement constitu´ees de diff´erents niveaux de traitement : – La segmentation consiste a` segmenter le texte en unit´es lexicales et a` y rep´erer des marques de paragraphe ou autres marques indiquant la structure logique du document. On obtient alors les mots sous leur forme dite ((fl´echie)). Cette ´etape n’est pas triviale a` cause des sigles et des abbr´eviations poss´edant des points pouvant ˆetre confondus avec des fins de phrase. Par exemple : il marche vers l’U.F.R. → il / marche / vers / l’ / U.F.R. – L’analyse morphologique et lexicale associe aux mots sous leurs formes fl´echies un lemme accompagn´e de propri´et´es morphologiques, syntaxiques et s´emantiques. Au cours de cette ´etape, des variables sp´ecifiques sont associ´ees a` chaque mot : lemme, type grammatical, genre et nombre du mot. On obtient alors une repr´esentation s´emantique et morpho-syntaxique des mots pour chaque lemme. Par exemple, pour le mot marche : 1. lemme : marcher, cat´egorie : verbe, nombre : singulier, personne : premi`ere ou troisi`eme, temps : pr´esent, mode : indicatif ou subjonctif. 2. lemme : marche, cat´egorie : nom, nombre : singulier, genre : f´eminin. L’´etiquetage est r´ealis´e a` l’aide de dictionnaires des formes fl´echies contenant pour chaque forme fl´echie sa base lexicale, sa cat´egorie grammaticale et ses
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variations. – L’analyse syntaxique est une ´etape de ((d´ecodage)) qui fournit la structure grammaticale des phrases a` partir de la repr´esentation lexicale et morphosyntaxique de la s´equence de mots. Il s’agit donc d’une analyse de s´equence, qui peut ˆetre compl`ete ou partielle, suivant l’objectif. L’analyse syntaxique partielle (((Shallow Parsing)) ou ((chunking))) est une technique permettant d’obtenir une compr´ehension de la structure de la phrase, sans pour autant r´ealiser une analyse int´egrale du texte sous la forme d’un arbre. La sortie d’un chunker est une division de la phrase en une s´erie de groupe grammaticaux (nom, verbe ou phrase pr´epositionnelle). Mˆeme partielle, cette analyse syntaxique permet d’extraire de l’information. En opposition, le ((Part Of Speech)) tagging cherche a` trouver la meilleure s´equence de tag pour une s´equence de mots donn´ee. Contrairement au chunking, chaque mot est ´etiquet´e. Analyse de la structure du message A l’issue de l’analyse syntaxique, on dispose de textes enrichis de connaissances lexicales, syntaxiques, grammaticales, etc. En exploitant des connaissances de plus haut niveau telles que les relations entre les diff´erentes entit´es, on peut effectuer une analyse visant a` extraire le sens g´en´eral des phrases. Cette analyse de la structure du message va ainsi g´en´erer une repr´esentation s´emantique du texte, plus abstraite que la repr´esentation syntaxique, qui permet l’extraction des informations recherch´ees. L’analyse de la structure du message suppose une mod´elisation de celui-ci. Comme nous l’avons d´ej`a mentionn´e, la mod´elisation peut ˆetre faite soit en profondeur sur les informations pertinentes, soit en surface sur les entit´es non pertinentes. Pour cela, on peut distinguer deux types de m´ethodes : Les approches a ` base de r`egles : issues des techniques de traitement automatique des langues, elles cherchent a` mod´eliser les relations entre les entit´es du message pour d´etecter les champs d’int´erˆets dans les textes. Les premiers travaux ont utilis´e des approches a` base de r`egles et de conjonction de r`egles d´efinies a` la main. La d´efinition manuelle des r`egles ´etant particuli`erement fastidieuse, des travaux fond´es sur des techniques d’apprentisage automatique de r`egles ont ensuite vu le jour, reposant sur la programmation logique inductive [Muggleton 92] ou l’inf´erence grammaticale [Gold 67, Angluin 87]. Les approches statistiques cherchent a` effectuer une mod´elisation statistique du message a` extraire. Les premiers travaux se sont bas´es sur les approches utilis´ees pour les taggers syntaxiques [E.Charniak 93]. Ce type d’approche repose sur les outils statistiques pour la mod´elisation de s´equence, en particulier les mod`eles de Markov cach´es ou, plus r´ecemment, les champs conditionnels al´eatoires. Dans [Bikel 99], un syst`eme d’extraction de noms de lieu, de personnes ou d’organisations, de dates et de nombres est effectu´e sur les textes de MUC6 et MUC7. Dans ce syst`eme, les mots sont ´etiquet´es par le HMM soit en tant que nom de personne, de lieu, etc., soit avec l’´etiquette ((NOT-A-NAME)). Les ´etats du HMM correspondent a` ces ´etiquettes (voir figure 2.14).
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Fig. 2.14 – Mod`ele de phrase utilis´e dans [Bikel 99] pour l’extraction de noms de personne, d’organisation, etc. dans des textes en langue naturelle.



Dans [Freitag 99], les HMM sont appliqu´es a` l’extraction d’informations telles que le titre du document, l’abstract, etc. a` partir de textes. Pour cela, un HMM est utilis´e, o` u chaque ´etat repr´esente une ´etiquette particuli`ere. Dans [Leek 97], les HMM sont utilis´es pour l’extraction d’information factuelle a` partir d’un corpus de prose anglaise. Dans [Zaragoza 98], les HMM sont appliqu´es au probl`eme d’extraction d’information dans les d´ep`eches de nomination des individus dans les entreprises de la conf´erence MUC6. Les champs al´eatoires conditionnels (ou Conditional Random Field : CRF) se situent dans un cadre probabiliste et sont bas´es sur une approche conditionnelle pour ´etiqueter et segmenter les s´equences de donn´ees [Lafferty 01]. Le principal avantage des CRF sur les HMM est qu’ils permettent de relacher les hypoth`eses faites sur l’ind´ependance des observations. En effet, les mod`eles conditionnels consid`erent la probabilit´e conditionnelle p(x|y) plutˆot que la probabilit´e jointe p(x, y). Contrairement aux mod`eles g´en´eratifs, on ne cherche donc pas a` mod´eliser les observations. Plusieurs exp´eriences ont montr´e la sup´eriorit´e des CRF par rapport aux HMM sur des probl`emes r´eels [Lafferty 01, Pinto 03]. Les CRF ont en particulier ´et´e appliqu´es sur des probl`emes d’extraction d’information, pour le parsing (POS tagging) [Kristjannson 04, Lafferty 01], le shallow parsing [Sha 03] ou l’annotation s´emantique [Cohn 05]. Si ces outils d’extraction d’information ont ´et´e appliqu´es avec succ`es sur les documents ´electroniques, nous nous int´eressons maintenant a` leur application aux documents manuscrits.
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Etant donn´e le succ`es des syst`emes d’extraction d’information sur les textes en langue naturelle, on peut se demander si les m´ethodes d’extraction d’information d´ecrites pr´ec´edemment peuvent ˆetre appliqu´ees aux textes manuscrits. Rappelons que les m´ethodes pour l’extraction d’information dans les textes naturels sont compos´ees de deux phases : une premi`ere phase destin´ee a` ajouter des informations au texte en segmentant le texte en mots, puis en associant a` chaque mot des informations lexicales, s´emantiques, linguistiques ou syntaxiques a` l’aide de dictionnaires de formes fl´echies. Dans un second temps, une analyse syntaxique est charg´ee d’analyser le texte dans sa globalit´e plus ou moins superficiellement, afin d’identifier les passages pertinents. Dans l’hypoth`ese d’une adaptation aux textes manuscrits des m´ethodes d’extraction d’information sur les textes en langue naturelle, la premi`ere phase semble difficilement applicable a` l’´ecriture manuscrite. En effet, l’enrichissement du texte par des connaissances suppose une ((reconnaissance)) du texte parfaite, c’est-`a-dire que l’on suppose que le texte a pu ˆetre segment´e en mots et que chaque mot a pu ˆetre identifi´e. Dans le cas de textes manuscrits, nous avons vu dans la section 2.3.4 que la segmentation d’un texte en mots nous confrontait au paradoxe de Sayre selon lequel les mots ne peuvent ˆetre localis´es sans avoir ´et´e reconnus au pr´ealable, et inversement. La reconnaissance des entit´es, imm´ediate et sans faille dans le cas des textes num´eriques grˆace aux dictionnaires de formes fl´echies, g´en`ere au contraire de nombreuses erreurs et incertitudes dans le cas de textes manuscrits. Certains travaux ont cherch´e a` prendre en compte les erreurs et les incertitudes d’une reconnaissance. Dans [Ishitani 01, Miller 00, Taghva 04], il s’agit des erreurs provenant d’une reconnaissance OCR de documents num´eris´es. Dans [Mulbregt 98, Miller 00], des textes sont prononc´es oralement et soumis a` un processus de reconnaissance de la parole produisant ´egalement des erreurs. Dans [Ishitani 01] par exemple, les auteurs r´epertorient lors d’une phase d’apprentissage les erreurs les plus fr´equentes de l’OCR sur chaque mot. En phase de d´ecision, cette connaissance a priori est exploit´ee afin de corriger les erreurs de l’OCR. Dans [Miller 00], un OCR est pass´e sur des textes en langue naturelle au niveau lettre (approche non dirig´ee par le lexique). Les mots sur lesquels l’OCR produit au moins une erreur au niveau lettre sont d´etect´es puisqu’ils n’appartiennent pas au dictionnaire (OOV : Out Of Vocabulary), et sont ignor´es pour la phase d’extraction d’information. Une telle approche n’est pas transposable au cas de l’´ecriture manuscrite pour deux raisons : premi`erement, elle suppose d’avoir localis´e les mots du texte ce qui, nous l’avons vu, est particuli`erement d´elicat dans le cas du manuscrit. Deuxi`emement, l’approche est bas´ee sur la non prise en compte des mots dont le r´esultat d’une reconnaissance sans lexique n’appartient pas au dictionnaire. Concernant l’´ecriture manuscrite, on peut imaginer les faibles performances que produirait une m´ethode de reconnaissance de mots sans lexique dans le cas d’un grand lexique. Ainsi, le caract`ere incertain des techniques d’analyse de structure de textes ma-
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nuscrits (segmentation en ligne et surtout en mots) et l’incertitude engendr´ee par les m´ethodes de reconnaissance des entit´es manuscrites interdisent l’utilisation des techniques classiques de tagging pour l’extraction d’information sur des textes manuscrits. Puisque ces m´ethodes ne peuvent ˆetre appliqu´ees directement, on peut se demander quelle strat´egie adopter pour l’extraction d’information dans les documents manuscrits. C’est ce que nous abordons dans la section suivante.



2.5



Strat´ egies pour l’extraction de champs num´ eriques dans des courriers entrants



Dans cette section, nous posons la probl´ematique de l’extraction de champs num´eriques dans les courriers entrants, et nous envisageons les diff´erentes strat´egies possibles pour y r´epondre. Rappelons que les courriers entrants peuvent ˆetre consid´er´es comme des documents non contraints puisque nous connaissons seulement la langue et l’orientation privil´egi´ee des lignes de texte.



2.5.1



Un probl` eme d’extraction d’information dans les images de document



Dans la mesure o` u la reconnaissance de s´equences num´eriques et donc de champs num´eriques ne pose plus vraiment de probl`eme lorsque ceux ci sont isol´es (voir section 1.5), la r´eelle difficult´e du probl`eme consiste a` localiser les champs d’int´erˆet dans les courriers manuscrits. Or, selon le paradoxe de Sayre, la localisation des entit´es ne peut se faire qu’avec une ´etape de reconnaissance des entit´es. Les champs num´eriques pouvant apparaˆıtre n’importe o` u dans le document, deux solutions s’offrent alors a` nous : une reconnaissance int´egrale du document, ou une m´ethode de localisation et de reconnaissance des champs num´eriques. Nous avons d´ej`a mentionn´e les difficult´es qu’engendrerait la reconnaissance int´egrale d’un document manuscrit libre. Rappelons la difficile r´ealisation d’un mod`ele complexe des lignes de texte int´egrant toutes les entit´es susceptibles d’ˆetre rencontr´ees dans une ligne de texte quelconque : int´egralit´e des mots du dictionnaire fran¸cais et leurs d´eclinaisons, champs num´eriques, bruit, chiffres n’appartenant pas a` des s´equences num´eriques recherch´ees, ponctuation, symboles, etc. La r´ealisation du moteur de reconnaissance associ´e permettant de reconnaˆıtre tous les caract`eres ´el´ementaires de ces entit´es (chiffres, lettres, bruit, ponctuation) poserait ´egalement des probl`emes de fiabilit´e, mˆeme si certains travaux ont cherch´e a` d´evelopper de tels classifieurs [Prevost 03]. La deuxi`eme solution de localisation et de reconnaissance des champs paraˆıt ainsi plus r´ealiste. Elle nous rapproche alors des m´ethodes d’extraction d’information abord´ees dans la section 2.4.
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On peut toutefois se demander si l’extraction des champs num´eriques dans les courriers entrants est bien un probl`eme d’extraction d’information au sens de la d´efinition donn´ee dans la section 2.4.1 : l’extraction d’information consiste en l’analyse superficielle de texte en langue naturelle en vue d’une identification de champs pertinents entre lesquels il existe une relation. D’apr`es les d´efinitions des courriers entrants et des champs num´eriques des sections 2.2.1 et 2.2.2, il apparaˆıt que les courriers entrants sont effectivement des documents non structur´es, et que les champs num´eriques constituent une information pertinente pour notre application puisqu’ils permettent un tri du courrier, une identification du client, etc. On peut en revanche discuter de la notion de relation entre les champs pertinents. Au niveau champ num´erique, il est difficile de parler de relations puisqu’on ne peut pas affirmer a priori que deux champs sont relatifs a` la mˆeme personne. Cependant, rappelons que contrairement aux travaux concernant l’extraction d’information dans les textes ´electroniques, il s’agit ici d’extraire de l’information a` partir d’une image de document. La localisation et la reconnaissance d’un champ num´erique dans une image de document peut ainsi ˆetre vue comme une extraction multislot de chiffres entre lesquels il existe de fortes relations. En se pla¸cant a` un niveau encore inf´erieur, on peut consid´erer la localisation et la reconnaissance de champs num´eriques du point de vue de l’image ; l’op´eration peut alors ˆetre vue comme l’extraction de pixels group´es en chiffres, eux-mˆeme regroup´es en un champ num´erique d’un type donn´e. La localisation et la reconnaissance de champs num´eriques dans des images de document peut donc ˆetre consid´er´ee comme un r´eel probl`eme d’extraction d’information. Comme nous venons de le voir, les m´ethodes classiques d’extraction d’information ne sont toutefois pas directement applicables a` l’´ecriture manuscrite, et doivent ainsi ˆetre adapt´ees afin de prendre en compte l’incertitude li´ee a` la reconnaissance de l’´ecriture manuscrite. Qu’il s’agisse des travaux d’extraction d’information dans les documents manuscrits [Koch 06, El-Yacoubi 02] ou dans des documents en langue naturelle [Miller 00], nous avons pu constater que toutes les strat´egies pour l’extraction d’information reposaient sur une mod´elisation des lignes de texte ou des phrases du document int´egrant a` la fois l’information d’int´erˆet (mots clefs, noms de rue, noms propres, etc.), et le reste du document : mots hors lexique, num´ero de rue, mots non pertinents, ponctuation, etc. Cette mod´elisation pr´esente l’avantage de pouvoir s’aligner et donc segmenter n’importe quelle phrase ou n’importe quelle ligne de texte, tout en couplant une mod´elisation pr´ecise des entit´es recherch´ees avec une mod´elisation plus grossi`ere des informations non pertinentes. Dans le cas de l’extraction des champs num´eriques, la mod´elisation de la phrase n’apportant a priori aucun b´en´efice pour la localisation et la reconnaissance des champs, nous nous orientons vers une mod´elisation des lignes de texte. Le mod`ele d’une ligne de texte pouvant contenir un champ num´erique peut ainsi ˆetre repr´esent´e par la figure 2.15. Si un tel mod`ele permet d’extraire les champs num´eriques, il soul`eve plusieurs questions : – Comment mod´eliser les champs num´eriques ? – Comment mod´eliser les informations non pertinentes ?
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Syst` emes de lecture de documents et extraction d’information



Fig. 2.15 – Mod`ele de ligne de texte pouvant contenir un champ num´erique.



– Quels sont les diff´erents traitements a` mettre en œuvre et comment les enchaˆıner ? La premi`ere question consiste a` se demander quelles sont les connaissances a priori dont nous disposons pour mod´eliser les champs num´eriques. Si l’on ne peut pas b´en´eficier de l’apport d’un lexique comme dans le cas de la mod´elisation des mots, il est possible de mod´eliser la syntaxe de chaque type de champ num´erique. En effet, les s´equences de chiffres recherch´ees ob´eissent a` un certain nombre de r`egles syntaxiques plus ou moins fortes suivant le type de champ consid´er´e : le nombre de chiffres, la pr´esence et la position d’´eventuels s´eparateurs sont g´en´eralement connus. Par exemple, un num´ero de t´el´ephone fran¸cais est toujours constitu´e de dix chiffres regroup´es par paires ´eventuellement s´epar´ees par des points ou tirets (voir figure 2.2). Soulignons que ces r`egles syntaxiques relatives aux champs sont les seules connaissances a priori dont nous disposons pour le probl`eme difficile d’extraction des champs num´eriques dans des documents quelconques. Elles doivent donc ˆetre exploit´ees en les injectant dans les mod`eles de champs recherch´es. La mod´elisation des informations non pertinentes est un probl`eme difficile a` cause de la diversit´e et de la vari´et´e des formes qui les composent. Dans le cas de l’extraction des champs num´eriques, les informations non pertinentes sont constitu´ees des informations textuelles (mots), de la ponctuation, du bruit, des chiffres n’appartenant pas aux champs recherch´es, de symboles, etc. Deux mod´elisations sont possibles : – Une mod´elisation relativement fine inspir´ee de [Koch 06] o` u un mod`ele ergodique contenant tous les mod`eles de caract`eres, de chiffres et de symboles susceptibles d’ˆetre rencontr´es dans les entit´es non pertinentes peut ˆetre r´ealis´ee. On peut ainsi mod´eliser n’importe quel enchaˆınement de caract`eres textuels et num´eriques en autorisant toutes les transitions entre les entit´es. Cette mod´elisation ((g´en´erique)) des informations non pertinentes suppose toutefois l’utilisation d’un moteur de reconnaissance capable d’identifier toutes les classes d’entit´es susceptibles de constituer le rejet : lettres minuscules et majuscules, chiffres, ponctuaction, symboles, etc. – Comme nous ne cherchons pas a` reconnaˆıtre les entit´es non pertinentes, il est possible de mettre en œuvre une mod´elisation plus grossi`ere des entit´es non pertinentes. Par exemple, les 26 classes de lettres peuvent ˆetre regroup´ees
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en une seule classe ; les 10 classes de chiffres ´egalement ; etc. En poussant ce raisonnement a` l’extrˆeme, la mod´elisation la plus simple consiste a` ne d´efinir qu’une seule et unique classe de ((rejet)) englobant toutes les formes non pertinentes. C’est la m´ethode utilis´ee par Bikel [Bikel 99] pour absorber toutes les informations non pertinentes lors de l’extraction de noms propres dans des textes ´electroniques (voir figure 2.14). En appliquant cette solution radicale a` notre probl`eme, une classe unique de rejet contiendrait toutes les informations non pertinentes n’appartenant pas a` un champ num´erique : mots, fragments de mots, ponctuation, bruit, etc. Enfin la troisi`eme question consiste a` se demander quelles sont les ´etapes n´ecessaires a` la r´ealisation de la tˆache d’extraction des champs num´eriques dans les courriers manuscrits, et comment enchaˆıner ces ´etapes. Comme nous avons opt´e pour une mod´elisation des lignes de texte pour localiser les champs, une ´etape de segmentation du document en lignes s’impose. Afin d’aligner les s´equences de composantes sur les mod`eles de ligne, une ´etape de distinction entre les entit´es pertinentes (composantes num´eriques) et non pertinentes est ´egalement n´ecessaire. Enfin une ´etape de reconnaissance des entit´es num´eriques est requise afin de d´eterminer la va` partir de la segmentation du document en lignes de texte, nous leur des champs. A avons ainsi identifi´e les 3 ´etapes de traitement incontournables pour l’extraction des champs num´eriques dans les courriers manuscrits : – Distinction entre les composantes num´eriques/non num´eriques (rejet des composantes non num´eriques). – Reconnaissance des composantes num´eriques. – Localisation des champs a` l’aide des contraintes syntaxiques du mod`ele de ligne. Il est alors possible d’envisager deux grandes strat´egies suivant l’ordre dans lequel sont appliqu´es ces traitements (voir figure 2.16). La strat´egie la plus intuitive consiste a` appliquer s´equentiellement les 3 ´etapes dans l’ordre dans lequel elles ont ´et´e mentionn´ees ci-dessus : premi`erement, l’identification des composantes num´eriques a` l’aide d’un classifieur chiffres propose des hypoth`eses de localisation des informations pertinentes. Cette premi`ere ´etape peut ´egalement ˆetre vue comme une phase de rejet des composantes non num´eriques. La localisation des champs peut alors ˆetre effectu´ee en alignant les hypoth`eses de localisation et de reconnaissance chiffre sur les mod`eles de lignes. Dans cette strat´egie, l’´etape d’extraction s’appuie sur la reconnaissance des entit´es num´eriques pour reconstruire les champs num´eriques pertinents v´erifiant la syntaxe du mod`ele. La seconde strat´egie, moins intuitive, consiste a` effectuer l’´etape de localisation des champs num´eriques le plus tˆot possible dans la chaˆıne de traitement, avant la phase de reconnaissance. Dans un tel cas de figure, la phase de reconnaissance est appliqu´ee en fin de chaˆıne de traitement, uniquement sur les s´equences localis´ees auparavant. Les phases de localisation et de reconnaissance des champs sont ainsi compl`etement dissoci´ees. Nous venons de d´egager deux strat´egies g´en´erales pour l’extraction de champs num´eriques dans des documents manuscrits faiblement contraints. Dans cette th`ese,
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Fig. 2.16 – Strat´egies g´en´erales pour l’extraction des champs num´eriques



nous avons choisi d’impl´ementer ces deux strat´egies afin de les comparer. Il existe toutefois de nombreuses mani`eres de les mettre en œuvre ; nous ´etudions donc maintenant les diff´erents choix relatifs a` la mise en œuvre de ces deux strat´egies, et discutons en particulier du probl`eme central de la segmentation.



2.5.2



Premi` ere approche : une strat´ egie de segmentation / reconnaissance / rejet



On souhaite donc mettre en place une m´ethode d’extraction des champs num´eriques fond´ee sur une reconnaissance num´erique appliqu´ee sur l’int´egralit´e du document. Cette ´etape est suivie d’une phase de dicrimination des composantes num´eriques/non num´eriques. La localisation des champs est ensuite effectu´ee par l’alignement des hypoth`eses de localisation/reconnaissance de chiffres sur les mod`eles int´egrant la connaissance a priori relative aux champs. Nous devons ainsi mettre en place une strat´egie de reconnaissance d’entit´es num´eriques. Les approches holistiques (ou approches globales) n’´etant pas applicables ni aux champs num´eriques, ni aux informations non pertinentes, les approches ´etudi´ees seront obligatoirement analytiques, c’est-`a-dire qu’une segmentation doit ˆetre mise en œuvre pour traiter les lignes de texte. Une ´etape de rejet doit ´egalement ˆetre mise en place pour ´ecarter tout ce qui n’appartient pas a` un champs num´erique (mots, fragments de mots, ponctuation, bruit, etc.). En comparant cette strat´egie avec les m´ethodes de reconnaissance de s´equences num´eriques bas´ees sur une strategie de segmentation/reconnaissance, on constate que le paradigme segmentation/reconnaissance est alors augment´e d’un degr´e de libert´e puisqu’il nous faut a` la fois segmenter, reconnaˆıtre et rejeter les ´el´ements d’une ligne de texte. On voit ainsi apparaˆıtre toute la complexit´e d’une telle tˆache : en effet, il faut segmenter pour reconnaˆıtre et reconnaˆıtre pour segmenter, mais il faut ´egalement reconnaˆıtre pour rejeter et rejeter pour reconnaˆıtre, segmenter pour rejeter et rejeter pour segmenter ! Sch´ematiquement, on peut repr´esenter ce triple paradoxe par la figure 2.17 En supposant que nous sommes capables de fournir les hypoth`eses de segmentation/reconnaissance/rejet sur une ligne d’´ecriture, l’extraction des champs consiste alors a` prendre une d´ecision globale de segmentation/reconnaissance/rejet sur une
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Fig. 2.17 – Strat´egie de segmentation/reconnaissance/rejet.



ligne de texte int´egrant les contraintes syntaxiques connues du syst`eme. Un point central concernant la mise en place de cette strat´egie est la segmentation des composantes. Deux segmentations peuvent ˆetre mises en œuvre : segmentation explicite ou segmentation implicite par une fenˆetre glissante. Cas d’une segmentation explicite Dans ce cadre, la mod´elisation des champs num´eriques repr´esente les champs sous la forme d’une succession de chiffres agenc´es selon les r`egles syntaxiques connues du syst`eme pour chaque type de champ. Prenons l’exemple d’un num´ero de t´el´ephone fran¸cais : ils sont constitu´es de 10 chiffres quelconques regroup´es en paires pouvant ˆetre s´epar´es par des s´eparateurs. Le mod`ele du champ ((num´ero de t´el´ephone fran¸cais)) peut donc ˆetre repr´esent´e par la figure 2.18 ou [0..9] d´esigne n’importe quel chiffre compris entre 0 et 9, et S d´esigne un s´eparateur.



Fig. 2.18 – Mod`ele de champ num´erique de type ((num´ero de t´el´ephone)). Comme pour la reconnaissance de s´equences num´eriques ou de mots, deux strat´egies peuvent ˆetre appliqu´ees selon que la reconnaissance et la segmentation sont men´ees s´equentiellement ou conjointement : segmentation puis reconnaissance ou segmentation/reconnaissance (voir section 1.5). Rappelons le caract`ere beaucoup plus fiable [Fujisawa 92] mais aussi plus coˆ uteux en temps de calculs de la seconde m´ethode o` u les hypoth`eses de segmentation sont valid´ees par la reconnaissance. L’extraction des champs est alors effectu´ee en alignant les observations provenant du classifieur sur le mod`ele de ligne de texte. Les strat´egies issues d’une segmentation explicite en chiffres sont calqu´ees sur les m´ethodes de reconnaissance de s´equences num´eriques. Si la mod´elisation de la ligne de texte ne d´etaille que les entit´es pertinentes, la segmentation et la reconnaissance (´eventuellement coupl´ees) sont en revanche syst´ematiquement appliqu´ees sur toutes
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les composantes d’une ligne de texte en vue d’y localiser tous les chiffres. L’avantage de ces strat´egies est toutefois leur simplicit´e de mise en œuvre et leur forte capacit´e a` discriminer les s´equences. Cas d’une segmentation implicite Dans l’hypoth`ese de l’application d’une strat´egie de segmentation implicite, il faudrait disposer de classifieurs dynamiques de type mod`eles de Markov cach´es ou r´eseaux de neurones r´ecurrents afin de r´ealiser conjointement la localisation et la reconnaissance des entit´es. Dans ce cas, la mod´elisation des champs num´eriques reposerait sur une concat´enation de mod`eles de chiffres agenc´es selon les r`egles syntaxiques du type de champ recherch´e, selon le mˆeme mod`ele que pour la segmentation explicite. En ce qui concerne le rejet, il peut dans le cas de l’utilisation des HMM ˆetre mod´elis´e statistiquement par un mod`ele ergodique de caract`eres ou d’´etats appris sur une base d’entit´es non pertinentes. Dans le cas des r´eseaux de neurones r´ecurrents, une classe de rejet unique pourra ˆetre consid´er´ee. Les d´eclinaisons des strat´egies bas´ees sur une segmentation implicite permettent de contourner le probl`eme d´elicat de la segmentation. Dans le cas de l’utilisation de HMM, un apprentissage statistique a` l’aide de l’algorithme de Baum-Welsh assure une mod´elisation efficace des lignes de texte, et l’algorithme de Viterbi permet d’aligner la s´equence d’observation sur les mod`eles de ligne. En revanche, on connaˆıt les lacunes de ce type d’approche pour la discrimination des s´equences. Comme nous ne disposons pas de lexique permettant de limiter le nombre de valeurs que peut prendre un champ num´erique, l’utilisation des HMM seuls n’est donc pas recommand´ee. Ces derniers peuvent toutefois ˆetre coupl´es avec un classifieur de type r´eseau de neurones afin de b´en´eficier des qualit´es discriminantes de ceux-ci, ainsi que de l’existence d’algorithmes int´egr´es permettant l’apprentissage conjoint des HMM et du r´eseau de neurones (voir section 1.5.3) Cette premi`ere strat´egie peut donc se d´ecliner en deux approche selon qu’on consid`ere une segmentation explicite ou implicite. Dans l’optique de la mise en œuvre de cette strat´egie, il nous a fallu faire un choix entre les deux types de segmentation. B´en´eficiant d’une certaine expertise dans les strat´egies a` segmentation explicite mises en œuvre dans les travaux pr´ec´edents de l’´equipe [Heutte 97, Koch 04, Nosary 02], nous avons privil´egi´e ce type d’approche.



2.5.3



Seconde approche : une strat´ egie dirig´ ee par la syntaxe



Contrairement a` la premi`ere approche o` u la localisation cloturait la chaˆıne de traitement, nous souhaitons ici faire intervenir la localisation des champs le plus rapidement possible. Nous envisageons ainsi la mise en oeuvre de l’extraction des champs par une m´ethode en deux ´etapes : – La premi`ere ´etape est charg´ee de localiser les champs num´eriques sans faire appel a` un reconnaisseur chiffre. Le but est d’extraire rapidement des s´equences de composantes constituant les champs d’int´erˆet, et de rejeter le reste du
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document. – La deuxi`eme ´etape proc`ede a` la reconnaissance des entit´es localis´ees : les s´equences de composantes extraites par la premi`ere ´etape sont soumises a` un moteur de reconnaissance de champs qui d´etermine leur valeur num´erique. On se ram`ene alors aux m´ethodes classiques de la litt´erature (voir section 1.5). L’approche propos´ee ici pour la localisation des champs est bas´ee sur une mod´elisation markovienne d’une ligne de texte. Ce mod`ele exploite la syntaxe sp´ecifique des champs num´eriques que l’on souhaite extraire (nombre de chiffres, pr´esence et position de s´eparateurs) pour parvenir a` localiser les s´equences num´eriques, sans toutefois proc´eder a` la reconnaissance des chiffres. C’est en effet par une ´etape de pr´e-reconnaissance ((syntaxique)) que l’on va chercher a` interpr´eter globalement les lignes de texte. Des classes syntaxiques doivent ainsi ˆetre d´efinies afin de d´ecrire la nature alphab´etique ou num´erique des composantes, sans pour autant pr´eciser leur valeur num´erique. Ici encore, plusieurs strat´egies de segmentation sont possibles : segmentation explicite ou implicite. Ces deux strat´egies n´ecessitent toutefois une ´etape de reconnaissance pour fiabiliser leur r´esultat. Une troisi`eme possibilit´e, plus originale, consiste a` ne pas effectuer de segmentation. En effet, on effectue g´en´eralement une segmentation des composantes pour ´eviter d’avoir a` consid´erer les 10 n classes de nombre pour une composante qui contiendrait n chiffres connect´es. Comme la valeur num´erique des composantes n’est pas requise dans notre cas, on peut r´eduire la valeur syntaxique d’une composante num´erique a` son nombre de chiffres et ainsi ´eviter sa segmentation. Les composantes num´eriques peuvent ainsi correspondre a` un ou plusieurs chiffres, ou mˆeme a` un s´eparateur (point, tiret...). De ce fait, on doit introduire dans le mod`ele de ligne des ´etiquettes correspondant a` ces situations : D (Digit ou chiffre), DD (Double Digits ou chiffres li´es), S (S´eparateur). Notons que l’on pourrait ´egalement chercher a` d´etecter les chiffres li´es comportant plus de deux chiffres, ce qui ne modifierait pas fondamentalement l’approche. Toutefois, ces composantes ´etant tr`es rares, nous n’avons pas consid´er´e ces classes pour le moment. En ce qui concerne les composantes textuelles, le mod`ele ne comprend qu’une seule classe, appel´ee classe Rejet, pour d´ecrire l’ensemble des situations possibles : caract`ere isol´e, fragment de mot, mot, diacritique, signe de ponctuation, symbole. Ces quatres classes syntaxiques constituent les ´etats du mod`ele markovien, sur lequel on alignera les s´equences de composantes de mani`ere a` ne conserver que les s´equences syntaxiquement correctes. On peut ainsi qualifier cette approche de ((dirig´ee par la syntaxe)). En disposant d’un classifieur capable de discriminer ces 4 classes, la localisation d’un champ num´erique dans une ligne manuscrite consistera a` rechercher dans le treillis fourni par le classifieur la meilleure s´equence d’´etiquettes valide au sens du mod`ele de Markov utilis´e pour mod´eliser la ligne (voir figure 2.19). Signalons qu’un tel mod`ele ne permet pas de reconnaˆıtre les champs puisque la valeur des chiffres n’est pas mod´elis´ee. La strat´egie est alors radicalement oppos´ee aux strat´egies avec segmentation puisque la mod´elisation vise strictement a` localiser le champ sans chercher a` le reconnaˆıtre.
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Fig. 2.19 – Mod`ele de champ num´erique de type ((num´ero de t´el´ephone)) avec une strat´egie sans segmentation.



Cette m´ethode d’extraction des champs est une alternative int´eressante a` l’utilisation d’une strat´egie de segmentation-reconnaissance sur l’int´egralit´e du document, puisque seuls les champs extraits sont soumis a` un reconnaisseur. L’´etape de reconnaissance des champs est alors ramen´ee a` un probl`eme de reconnaissance beaucoup plus contraint, ce qui permet d’envisager des performances int´eressantes.



2.5.4



Chaˆıne de traitement des deux strat´ egies



Dans la section pr´ec´edente, nous avons pr´esent´e les diff´erentes strat´egies envisageables pour l’extraction des champs num´eriques dans les courriers manuscrits. Nous avons d´egag´e deux strat´egies que nous proposons de mettre en œuvre dans les chapitres suivants. On peut repr´esenter sch´ematiquement l’enchaˆınement des diff´erentes ´etapes de traitement pour les deux strat´egies par la figure 2.20.



Fig. 2.20 – Enchaˆınement des modules de traitement pour les deux strat´egies.



Les deux strat´egies ´etant fond´ees sur une mod´elisation des lignes de texte, la premi`ere ´etape des deux chaˆınes de traitement est une segmentation du document en lignes de texte. Dans les deux cas, nous souhaitons ´eviter au maximum la re-
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connaissance int´egrale du document et par cons´equent d´evelopper une mod´elisation la plus grossi`ere possible pour les entit´es non pertinentes. Nous avons ainsi choisi de mod´eliser les information non num´eriques par une classe ((Rejet)) unique. En revanche, la mod´elisation des champs num´eriques doit ˆetre plus pr´ecise afin d’incorporer dans les mod`eles de ligne la connaissance a priori sur leur syntaxe. La m´ethode de segmentation/reconnaissance/rejet applique une m´ethode de localisation/reconnaissance sur l’ensemble du document, alors que la m´ethode dirig´ee par la syntaxe s´epare les phases de localisation et de reconnaissance. La premi`ere approche peut ˆetre vue comme une extension des strat´egies de segmentationreconnaissance appliqu´ee aux s´equences num´eriques isol´ees, et constitue l’approche la plus ((´evidente)) qu’on puisse mettre en place. La deuxi`eme approche, plus originale, localise les champs recherch´es sans segmentation ni reconnaissance chiffre. Elle a plutˆot pour origine les strat´egies d’extraction d’information utilis´ee sur les textes en langue naturelle.



2.6



Conclusion



Dans ce chapitre, nous avons commenc´e par d´ecrire le contexte de notre ´etude : l’extraction de champs num´eriques dans les courriers entrants. Ces champs num´eriques constituent une information pertinente dans la mesure o` u leur extraction permet un tri automatique des courriers entrants. Il s’agit d’un probl`eme complexe o` u les documents trait´es sont faiblement contraints, et o` u l’information recherch´ee n’est pas r´egie par un lexique. Afin de positionner le probl`eme, nous avons ´etudi´e les diff´erents syst`emes existants de lecture automatique de documents et en particulier l’´etape de localisation des informations. Nous avons constat´e que moins les documents ´etaient contraints, plus la reconnaissance des entit´es ´etait utilis´ee afin de fiabiliser leur localisation. Dans le cas de document tr`es faiblement contraints (textes libres), le paradoxe de Sayre devient incontournable puisque la localisation des entit´es sans reconnaissance devient impossible, et inversement. Afin d’´eviter le difficile probl`eme de localisation/reconnaissance de la totalit´e des entit´es des documents manuscrits, nous nous sommes donc tourn´es vers les m´ethodes d’extraction d’information largement employ´ees dans les documents ´electroniques. Apr`es en avoir d´ecrit le fonctionnement, nous avons ainsi cherch´e a` adapter ces m´ethodes afin de les rendre applicables aux images de document. Cela ne peut se faire qu’en faisant intervenir des ´etapes de distinction entre information pertinente/information non pertinente, et de reconnaissance des entit´es manuscrites. Dans le cadre de notre probl`eme d’extraction de champs num´eriques, des ´etapes de localisation et de reconnaissance des composantes num´eriques sont donc requises. Apr`es avoir envisag´e les diff´erentes strat´egies possibles pour notre probl`eme, nous en avons d´egag´e deux que nous souhaitons mettre en œuvre afin de les comparer. La premi`ere est bas´ee sur une strat´egie de segmentation/reconnaissance/rejet fournissant des hypoth`eses de localisation/reconnaissance de chiffres qui permet l’ex-
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traction des champs. La seconde proc`ede a` une localisation et une reconnaissance des champs disjointes. La phase de reconnaissance n’est ainsi appliqu´ee que sur les s´equences localis´ees, ce qui nous ram`ene aux m´ethodes classiques de reconnaissance d’entit´es isol´ees. Nous d´ecrivons dans les deux chapitres suivants la r´ealisation d’une chaˆıne de traitement compl`ete permettant la mise en place de ces deux strat´egies, et nous montrons que la deuxi`eme approche se r´ev`ele plus pertinente pour la probl´ematique pos´ee dans le cadre de cette th`ese.



Chapitre 3



Localisation et reconnaissance de champs num´ eriques par une strat´ egie de segmentation reconnaissance - rejet Nous pr´esentons dans ce chapitre la r´ealisation d’une premi`ere chaˆıne de traitement compl`ete pour la localisation et la reconnaissance de champs num´eriques dans des documents manuscrits quelconques. Comme discut´e dans le chapitre 2, cette chaˆıne de traitement est fond´ee sur la strat´egie la plus ´evidente qui consiste a` effectuer une localisation et une reconnaissance des chiffres dans le document, pour ensuite localiser les champs recherch´es a` l’aide des r`egles syntaxiques connues qui r´egissent ces champs. La contribution majeure de ce chapitre se situe dans la mise en place d’une strat´egie de segmentation/reconnaissance/rejet capable de simultan´ement localiser et reconnaˆıtre les champs num´eriques dans les textes. Cette strat´egie peut ˆetre vue comme une extension des m´ethodes de segmentationreconnaissance destin´ee a` la reconnaissance de s´equences num´eriques isol´ees aux s´equences num´eriques entour´ees de formes a` rejeter. Dans la premi`ere section de ce chapitre, nous montrons comment l’int´egration d’une ´etape de rejet dans les strat´egies classiques de segmentation-reconnaissance nous permet de g´enerer les hypoth`eses de localisation et de reconnaissance de chiffres. Nous d´etaillons et justifions ensuite nos choix pour la r´ealisation de chaque ´etape de la chaˆıne de traitement : segmentation du document en lignes, mise en place d’une strat´egie de segmentationreconnaissance, conception d’un classifieur chiffre, r´ealisation et int´egration d’une m´ethode de rejet efficace pour l’identification des formes non num´eriques, et filtrage des hypoth`eses de segmentation-reconnaissance-rejet valides.
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3.1



Une strat´ egie de segmentation - reconnaissance rejet



3.1.1



Int´ egration du rejet dans une strat´ egie de segmentation - reconnaissance



S’il existe de nombreux travaux mettant en œuvre des strat´egies de segmentation/reconnaissance (voir chapitre pr´ec´edent), peu de travaux traitent le probl`eme du rejet. Notons toutefois la mod´elisation du rejet par un mod`ele ergodique pour les mots hors lexique dans les travaux de Koch [Koch 06] et El-Yacoubi [El-Yacoubi 02], mais ces travaux b´en´eficient de la pr´esence d’un lexique, ce qui n’est pas notre cas. On peut donc se demander (i) comment rejeter les composantes ou graph`emes non num´eriques, et (ii) comment int´egrer cette ´etape de rejet dans la strat´egie de segmentation-reconnaissance. Le premier point est discut´e dans la partie 3.5 ; nous admettrons pour le reste de cette section que l’on dispose d’un tel m´ecanisme de rejet afin de traiter le second point. Dans le cas d’une segmentation reconnaissance, le syst`eme fournit g´en´eralement un treillis d’hypoth`eses de segmentation-reconnaissance a` plusieurs niveaux de segmentation, en int´egrant des scores de confiance fournis par le classifieur (voir figure 3.1).



Fig. 3.1 – Treillis d’hypoth`eses de segmentation et de reconnaissance produit par une strat´egie de segmentation-reconnaissance sur 3 niveaux avec scores de confiance associ´es. Afin de pouvoir a` la fois localiser et reconnaˆıtre les chiffres dans les lignes de texte, on souhaite non seulement appliquer une m´ethode de segmentation reconnaissance sur l’ensemble de la ligne, mais aussi rejeter les formes non num´eriques pour fournir ´ des hypoth`eses de segmentation-reconnaissance-rejet. Etant donn´ee la difficult´e du probl`eme de discrimination chiffre/rejet, la d´ecision de rejet ne peut ˆetre binaire (acceptation ou rejet des formes). Une d´ecision plus ((souple)) doit ˆetre prise afin de pouvoir remettre en cause les hypoth`eses de classification rejet. Un moyen simple et efficace est de faire appel aux scores de confiances que les classifieurs usuels sont
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g´en´eralement capables de produire (MLP, SVM, etc). En admettant que le rejet des composantes soit effectu´e par un syst`eme capable de produire un score de confiance, ces scores peuvent ˆetre int´egr´es au treillis de reconnaissance (( classique )) par le biais de l’ajout d’une classe aux hypoth`eses existantes (voir figure 3.2).



Fig. 3.2 – Prise en compte du rejet dans le treillis de reconnaissance par ajout d’un score de confiance pour la classe rejet. Appliqu´ee a` toutes les composantes d’une ligne de texte, la strat´egie de segmentation-reconnaissance-rejet produit le treillis de la figure 3.3.



Fig. 3.3 – Treillis de segmentation-reconnaissance-rejet pour une ligne de texte. A partir de ces hypoth`eses de segmentation-reconnaissance-rejet, la localisation des champs num´eriques dans une ligne de texte manuscrite se fait par une recherche de meilleur chemin dans le treillis des hypoth`eses. Cette recherche doit s’effectuer en int´egrant la connaissance a priori disponible concernant le type de champ num´erique recherch´e. Par exemple, on sait qu’un code postal fran¸cais est constitu´e de cinq chiffres ; une ligne de texte contenant un code postal sera donc constitu´ee d’un certain nombre de composantes rejet suivis de 5 chiffres puis d’une aute s´erie de
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3.1.2



Vue globale du syst` eme



Nous avons d´ecrit dans la partie pr´ec´edente la strat´egie de segmentationreconnaissance-rejet utilis´ee par notre syst`eme pour la localisation et la reconnaissance conjointe des champs num´eriques dans des documents quelconques. Nous pr´esentons dans cette section une vue globale de la chaˆıne de traitement. Apr`es avoir identifi´e et d´ecrit bri`evement chacun des modules n´ecessaires a` la localisation et a` la reconnaissance des champs num´eriques, nous donnons un sch´ema global du syst`eme complet. La localisation et la reconnaissance des champs num´eriques dans des documents quelconques selon la strat´egie d´ecrite dans la section pr´ec´edente a permis d’identifier les modules suivants : – Comme la localisation et la reconnaissance des champs num´eriques se fait par une analyse des lignes de texte, un module de segmentation des documents en lignes est n´ecessaire (voir partie 3.2). – Une strat´egie de segmentation-reconnaissance chiffre classique est appliqu´ee a` toutes les composantes (num´eriques et textuelles) des lignes de texte afin de segmenter et reconnaˆıtre les composantes num´eriques. Elle repose classiquement sur un classifieur chiffre ainsi qu’une m´ethode de segmentation adapt´ee aux chiffres. La m´ethode de segmentation et la strat´egie de segmentationreconnaissance est d´ecrite dans la section 3.3, et le classifieur chiffre est d´ecrit dans la partie 3.4. – Une strat´egie de rejet des composantes non num´eriques capable de fournir des scores de confiance doit ˆetre mise en place. Nous avons d´evelopp´e dans ce chapitre une premi`ere m´ethode bas´ee sur l’exploitation des capacit´es de rejet intrins`eques du classifieur chiffre (voir section 3.5). – Enfin, une m´ethode de recherche de meilleur chemin dans le treillis de segmentation-reconnaissance-rejet sous les contraintes a` notre disposition doit prendre une d´ecision globale sur l’ensemble de la ligne de texte pour localiser et reconnaˆıtre les ´eventuels champs num´eriques (voir partie 3.6). L’ensemble de ces modules s’articule selon le sch´ema 3.4. Nous d´ecrivons dans la suite du chapitre la r´ealisation de ces modules.



3.2 3.2.1



Segmentation en lignes Pr´ esentation de la m´ ethode



Il existe de nombreuses m´ethodes de localisation des lignes d’´ecriture, plus ou moins robustes a` la variabilit´e de l’inclinaison et a` la fluctuation des lignes du document trait´e. Les m´ethodes developp´ees peuvent ˆetre bas´ees sur l’analyse d’histogrammes [Cohen 91, Nosary 02], sur une analyse compl`ete de la mise en page du
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Fig. 3.4 – Architecture du syst`eme de localisation et de reconnaissance de champs num´eriques



Localisation et reconnaissance de champs num´ eriques par une strat´ egie 92 de segmentation - reconnaissance - rejet document [Likforman-Sulem 95b, Nagy 00], par accroissement de groupes d’entit´es connexes [Likforman-Sulem 95a], ou par analyse des minima et maxima des contours [Kim 99]. Les documents trait´es par notre syst`eme, bien que comportant des lignes g´en´eralement parall`eles et horizontales, poss`edent parfois une inclinaison importante et o` u les extensions hautes et basses interf´erent avec les lignes sup´erieures et inf´erieures (voir figure 3.5).



Fig. 3.5 – Inclinaison des lignes et extensions hautes et basses interf´erant avec les lignes sup´erieures et inf´erieures. Afin de traiter ces probl`emes, nous avons choisi une m´ethode par aggr´egation successive inspir´ee de [Likforman-Sulem 95a] o` u une m´ethode de d´etection des lignes de texte sans connaissance a priori de leur orientation est pr´esent´ee. Cette m´ethode est bas´ee sur les trois ´etapes suivantes : – Association des composantes connexes dont la taille est sup´erieure a` un seuil donn´e. Ceci permet de ne prendre en compte que les composantes connexes correspondant a` des mots ou parties de mot, alors que les signes de ponctuation et les accents sont ignor´es dans cette premi`ere ´etape. Le regroupement est r´ealis´e selon un crit`ere de distance favorisant la dimension horizontale (voir figure 3.6 a). – Fusion d’alignements trop proches : plusieurs alignements peuvent ˆetre d´etect´es dans une mˆeme ligne de texte. La fusion de ces alignements est r´ealis´ee
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selon un crit`ere de distance prenant en compte la taille moyenne des inter-lignes sur l’ensemble du document (voir figure 3.6 b). – Affectation des composantes isol´ees a` la ligne la plus proche : cette derni`ere phase permet de prendre en compte l’ensemble des composantes connexes ignor´ees lors de la premi`ere ´etape (voir figure 3.6 c).



´ Fig. 3.6 – Etapes de la segmentation en ligne : a) regroupement initial des composantes connexes, b) fusion des alignements trop proches, c) attachement des composantes isol´ees a` la ligne la plus proche. La figure 3.7 montre le r´esultat de l’´etape de segmentation en lignes sur une image test. Le r´esultat semble satisfaisant, mˆeme sur une image dont les lignes sont assez inclin´ee. Il convient toutefois d’´evaluer notre approche sur plusieurs images.



3.2.2



´ Evaluation des performances



Nous avons ´evalu´e notre m´ethode sur 20 images de courrier entrants. Les performances de la m´ethode sont r´ecapitul´ees dans le tableau 3.1. Une ligne est consid´er´ee comme ((bien segment´ee)) si et seulement si l’ensemble des composantes connexes qui la constituent sont effectivement regroup´ees au sein d’un mˆeme alignement. nombre de lignes bien segment´ees sur-segment´ees sous-segment´ees



333 262 29 42



% 79% 9% 12 %



Tab. 3.1 – Performance de la m´ethode de segmentation en lignes On remarque que pr`es de 80 % des lignes sont parfaitement segment´ees, alors que 9% et 12% des lignes sont respectivement sur et sous-segment´ees. Les soussegmentations concernent essentiellement les cas o` u des composantes connexes appartiennent a` plus d’une ligne (voir figure 3.8). Ce cas de figure n’est en effet pas pris en compte par notre m´ethode. Il faudrait pour y rem´edier mettre en œuvre une m´ethode de segmentation d´edi´ee. La m´ethode ne produit donc pas une segmentation en ligne id´eale. L’´evaluation sur les 20 courriers montre toutefois qu’aucun des champs num´eriques qui s’y trouvait
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Fig. 3.7 – R´esultat de la segmentation en lignes sur une image.



Fig. 3.8 – Exemples de sous-segmentation dus a` une composante appartenant a` deux lignes.



n’a ´et´e sous-segment´e. Pour chaque champ, l’ensemble des composantes connexes qui le constitue forme une sous-chaˆıne d’une ligne, et la m´ethode semble ainsi suffisante
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pour le probl`eme d’extraction des champs num´eriques. Afin de confirmer ce r´esultat, nous avons appliqu´e la segmentation en lignes sur une base plus cons´equente de 293 courriers. L’´evaluation montre que la segmentation en ligne ((casse)) la s´equence de composantes d’un champ dans seulement 2% des cas. Ces erreurs sont principalement dˆ ues a` l’intrusion dans l’alignement du champ de composantes ext´erieures, ou d’une connexion entre une composante du champ et une composante d’une autre ligne (voir figure 3.9).



Fig. 3.9 – Exemples de champs bien et mal align´es. Au vu des r´esultats, notre m´ethode de localisation des lignes de texte nous a paru suffisante pour l’application de localisation et de reconnaissance de champs num´eriques.



3.3



Une m´ ethode de segmentation-reconnaissance descendante



Une strat´egie de segmentation-reconnaissance repose sur la g´en´eration d’hypoth`eses de segmentation qui sont ensuite ´evalu´ees par un moteur de reconnaissance afin d’en d´eterminer les plus vraisemblables a` l’aide des scores de confiance du classifieur. Nous avons vu dans la section 3.1.2 qu’une strat´egie de segmentationreconnaissance chiffre pouvait ˆetre appliqu´ee sur l’ensemble des composantes, quelle que soit leur nature (num´erique ou textuelle). Toutes les composantes sont ainsi reconnues en tant que composante num´erique : chiffre ou chiffres li´es. Les formes non num´eriques seront identifi´ees par la suite a` l’aide de la m´ethode de discrimination chiffre-rejet d´ecrite dans la section 3.5. Le comportement de la stat´egie de segmentation-reconnaissance sur les composantes rejets est donc volontairement occult´e dans cette section. On se focalise ainsi sur la conception d’une strat´egie produisant une segmentation et une reconnaissance efficaces des composantes num´eriques lorsqu’elles se pr´esentent. Nous proposons une m´ethode de segmentation-reconnaissance a` l’´echelle de la composante connexe afin de d´eterminer successivement la meilleure hypoth`ese de reconnaissance pour les composantes num´eriques susceptibles d’ˆetre rencontr´ees : chiffre isol´e, double chiffre, triple chiffre, etc. Il nous faut donc mettre en place une
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3.3.1



Segmentation des composantes



En ce qui concerne les m´ethodes de segmentation de caract`eres manuscrits, elles varient suivant le type de caract`eres trait´es : mots ou chiffres. Nous renvoyons a` [Casey 96] pour un ´etat de l’art sur les m´ethodes de segmentation de caract`eres. D’une mani`ere g´en´erale, les m´ethodes de segmentation-reconnaissance utilis´ees pour la segmentation des mots et des s´equences num´eriques peuvent ˆetre qualifi´ees d’ascendantes dans la mesure o` u les composantes connexes sont syst´ematiquement sur-segment´ees en graph`emes, puis tous les regroupements de graph`emes, g´en´eralement organis´es en niveaux, sont soumis au classifieur qui d´etermine l’hypoth`ese de segmentation la plus probable en fonction des scores de reconnaissance du classifieur. On retrouve ce type d’approche dans [Liu 06, Lei 04, Lethelier 95] o` u elle est appliqu´ee avec succ`es a` la reconnaissance de s´equences num´eriques. Dans la mesure o` u une sur-segmentation est souvent effectu´ee afin de ne pas manquer les bons points de coupure, ce type d’approche a l’inconv´enient de g´en´erer un nombre cons´equent de regroupements, particuli`erement lorsque le nombre de niveaux est ´elev´e. Partant de l’hypoth`ese que les composantes ((chiffres li´es)) ne comportent g´en´eralement pas plus de quelques chiffres 1 , nous avons privil´egi´e une m´ethode de segmentation-reconnaissance descendante, c’est-`a-dire partant de la composante connexe compl`ete pour arriver aux chiffres. Les m´ethodes de segmentation adapt´ees aux chiffres g´en`erent le plus souvent un chemin plutˆot qu’un point de coupure. Cela est dˆ u aux connections parfois multiples ou prolong´ees entre les chiffres li´es (voir figure 3.10).



Fig. 3.10 – Exemples de chiffres li´es montrant la diversit´e des types de liaisons. Nous avons utilis´e une m´ethode de segmentation inspir´ee de l’algorithme ((drop fall)) [Congedo 95, Dey 99], qui consiste a` segmenter la composante sur le chemin emprunt´e par une goutte d’eau qui coulerait selon les contours de la composante. Lorsque la goutte est bloqu´ee au fond d’une vall´ee, celle-ci coupe la composante et continue sa chute. Cet algorithme permet de g´en´erer quatre chemins de coupures, suivant que la goutte descende ou qu’elle monte, et suivant la direction prioritaire (gauche ou droite) qu’on lui impose lorsqu’elle rencontre un extrema (mont ou vall´ee). Ces quatre variantes fournissent g´en´eralement des chemins diff´erents contenant au moins une bonne segmentation (voir figure 3.11). 1



Sur notre base de documents, le nombre maximum de chiffres li´es dans une composante est 3.
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Fig. 3.11 – Les 4 variantes de l’algorithme ((drop fall)) : a) ascendant gauche b) ascendant droit c) descendant gauche d) descendant droit.



Un param`etre d´eterminant de cet algorithme est le point de d´epart de la chute de la goutte. Dans [Congedo 95], les auteurs proposent de parcourir l’image de gauche a` droite et de haut en bas, en cherchant le premier pixel blanc qui remplit ces deux conditions (voir figure 3.12 a) : – le voisin gauche de ce pixel est noir ; – il existe un pixel noir a` droite de ce pixel. Cependant, cette initialisation ne convient pas toujours puisqu’il est possible de tomber dans un minimum local qui ne correspond que tr`es rarement a` un espace inter-chiffre (voir figure 3.12 b).



(a)



(b)



Fig. 3.12 – a) Point de d´epart pour l’algorithme drop fall par Congedo [Congedo 95]. ´ b) Echec de la segmentation avec une telle initialisation pour un drop fall descendant. Nous avons donc d´evelopp´e une m´ethode permettant de trouver le meilleur point de d´epart pour la goutte en ´evitant les minima locaux. Cette m´ethode est bas´ee sur la recherche des ((water reservoir)) de la composante. Un ((water reservoir)) est une m´etaphore pour illustrer les vall´ees d’une composante [Pal 03] (voir figure 3.13). Ils sont obtenus en consid´erant les zones inond´ees apr`es un lacher d’eau sur la composante, depuis le haut ou le bas de celle-ci. Si l’eau est vers´ee depuis le haut de la
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Fig. 3.13 – ((Water reservoirs)) haut et bas d’une composante. Le segment de sortie correspond a` la surface ext´erieure du r´eservoir. Une fois les r´eservoirs extraits de la composante, nous choisissons le plus grand r´eservoir haut, et le plus grand r´eservoir bas. L’abscisse initiale pour la chute de la goutte est d´etermin´ee a` partir des ((segments de sortie)) de ces deux r´eservoirs (voir figure 3.13) : l’abscisse du milieu du segment de sortie du plus grand r´eservoir bas est choisie comme point de d´epart du drop fall ascendant ; l’abscisse du milieu du segment du plus grand r´eservoir haut est choisie pour le drop fall descendant. La goutte est donc assur´ee de tomber dans un grand r´eservoir, ´evitant ainsi les minima locaux (voir figure 3.14).



Fig. 3.14 – Segmentation ((drop fall)) descendant avec initialisation par les r´eservoirs.



3.3.2



S´ election des chemins de coupures



Rappelons que chaque composante est successivement reconnue comme un chiffre isol´e, un double chiffre, un triple chiffre, etc. Comme les composantes poss´edant plus de trois chiffres li´es sont extr`emement rares, nous nous limitons aux triples chiffres. Si la production de l’hypoth`ese de reconnaissance ((chiffre isol´e)) est imm´ediate par le biais du classifieur chiffre, il nous faut trouver le meilleur chemin de segmentation pour les doubles chiffres, et les deux meilleurs pour les triples chiffres. Reconnaissance des composantes en tant que double chiffre : le choix du meilleur chemin de segmentation parmi les quatre variantes du drop fall est



3.4 Classifieur chiffre



99



d´etermin´e suivant les principes d’une strat´egie de segmentation-reconnaissance, c’est-`a-dire en faisant l’hypoth`ese qu’une bonne segmentation produit des scores de confiance ´elev´es. Dans le cas contraire, les hypoth`eses de classification chiffre devraient voir leur score chuter. Nous choisissons donc comme crit`ere le produit des confiances des deux premi`eres propositions du classifieur chiffre. La figure 3.15 pr´esente la segmentation et la reconnaissance d’une composante ((double digit)) selon les quatre variantes du ((drop fall)) ; ici le drop fall ascendant gauche maximise le produit des confiances, cette hypoth`ese est donc conserv´ee.



Fig. 3.15 – Exemple de segmentation d’un chiffre li´e selon les quatre variantes du drop fall, et reconnaissance par le classifieur chiffre. Le chemin de coupure g´en´er´e par le drop fall ascendant gauche produit des confiances maximum ; nous conservons donc cette hypoth`ese de segmentation. Reconnaissance des composantes en tant que triple chiffre : il s’agit ici de d´eterminer les deux chemins de coupures s´eparant les trois chiffres. Or, ´etant donn´ee l’initialisation de l’algorithme drop fall par la m´ethode des water reservoir, les quatre variantes ont tendance a` segmenter la composante selon des chemins voisins. Il ne fournissent donc g´en´eralement qu’un seul des deux bons chemins. Nous proposons donc de r´eit´erer l’algorithme du drop fall sur la moiti´e de composante la ((moins bien reconnue)), c’est-`a-dire sur l’hypoth`ese de segmentation produisant le plus faible score de confiance. Signalons que ce processus it´eratif peut ˆetre r´ep´et´e davantage afin de prendre en compte les ´eventuels chiffres li´es contenant plus de trois chiffres. En appliquant successivement les m´ethodes de reconnaissance de chiffre isol´e puis de chiffres li´es, on obtient le treillis escompt´e. La figure 3.16 donne des exemples du r´esultat de la strat´egie de segmentation-reconnaissance descendante appliqu´ee sur des composantes textuelles, doubles et triples chiffres. On remarque que les bonnes hypoth`eses de segmentation produisent les scores de confiance les plus ´elev´es.



3.4



Classifieur chiffre



Ce chapitre d´ecrit la conception du classifieur chiffre utilis´e dans la strat´egie de segmentation-reconnaissance. De nombreux extracteurs de caract´eristiques [Trier 96] et classifieurs [Jain 00] ont ´et´e utilis´es pour la reconnaissance de caract`eres ma-
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Fig. 3.16 – R´esultat de la strat´egie de segmentation-reconnaissance descendante appliqu´ee sur (i) une composante textuelle (ii) un double chiffre (iii) un triple chiffre.



nuscrits. Cependant, il n’existe aucun r´esultat th´eorique prouvant la sup´eriorit´e d’un extracteur de caract´eristiques ou d’un type de classifieur par rapport a` un autre. Partant de cette hypoth`ese, il est int´eressant d’exploiter la compl´ementarit´e entre plusieurs classifieurs. Nous avons donc choisi d’utiliser plusieurs vecteurs de caract´eristiques soumis a` des classifieurs dont les sorties sont combin´ees. Nous d´ecrivons maitenant les classifieurs et vecteurs de caract´eristiques utilis´es, la combinaison de classifieurs, et donnons les performances du syst`eme de reconnaissance de chiffres.



3.4.1



Choix du classifieur



Les syst`emes de reconnaissance d’´ecriture actuels utilisent diff´erents classifieurs tels que les machines a` vecteur de support (SVM) [Vapnik 95, Oliveira 03], les r´eseaux de neurones (MLP, RBF, etc) [Bishop 95, LeCun 89, Liu 04] ou des combinaisons de plusieurs types [Bellili 01]. Tous ces classifieurs disposent toutefois de caract´eristiques diff´erentes en termes de rapidit´e, de g´en´eralisation ou de capacit´e de mod´elisation en grande dimension, et le choix du classifieur n’est donc pas trivial. Il doit ˆetre guid´e par les contraintes impos´ees par la chaˆıne de traitement. Dans notre cas, les contraintes sont les suivantes : – La premi`ere contrainte est une contrainte de performance en classification. Mˆeme si le classifieur doit traiter une majorit´e de composantes textuelles, celui-ci doit fournir la bonne hypoth`ese de classification lorsqu’un chiffre lui est pr´esent´e. Ce crit`ere impose l’utilisation d’un nombre de caract´eristiques relativement important afin de d´ecrire toute la variabilit´e des chiffres manuscrits. Cela impose donc une contrainte suppl´ementaire au classifieur chiffre puisqu’il doit ˆetre capable de supporter les hautes dimensions. – La deuxi`eme contrainte concerne la rapidit´e en phase de d´ecision. En effet, le classifieur est appliqu´e sur des documents entiers contenant fr´equement plu-



3.4 Classifieur chiffre



101



sieurs centaines de composantes connexes, auxquelles il faut rajouter toutes les hypoth`eses de segmentation. Au total, le classifieur est ainsi lanc´e plus d’un millier de fois pour une page d’´ecriture normale, ce qui exclut d`es maintenant l’utilisation de classifieur de type ((plus proches voisins)). – Comme le classifieur intervient dans une strat´egie de segmentationreconnaissance, il doit ˆetre capable de g´en´erer des scores de confiance les plus fiables possibles, c’est-`a-dire qu’il doit fournir un score de confiance ´elev´e lorsqu’un chiffre bien form´e lui est pr´esent´e, et un score de confiance faible sinon (forme non num´erique, chiffre mal segment´e, double chiffre). Le classifieur doit donc poss´eder de bonnes capacit´es de rejet. Le classifieur ((parfait)) n’existant pas, il s’agit de trouver le classifieur apportant le meilleur compromis possible. Concernant la contrainte de performance en classification, les classifieurs ((discriminants)) (MLP, SVM) donnent g´en´eralement de meilleurs r´esultats que les classifieurs ((mod´elisants)) (fenˆetres de Parzen, RBF) puisqu’ils permettent de constuire des fronti`eres de d´ecision plus pr´ecises entre les classes [Milgram 04, Liu 02b]. Le nombre important de caract´eristiques joue ´egalement en d´efaveur des classifieurs mod´elisants, ainsi que des SVM. En effet, si en th´eorie les SVM peuvent supporter un espace de caract´eristiques infini [Vapnik 95], dans la pratique les performances s’´ecroulent lorsque la dimension augmente. C’est la raison pour laquelle des m´ethodes de s´election de caract´eristiques sont couramment employ´ees [Guyon 02, J.Weston 00]. La contrainte de rapidit´e privil´egie les classifieurs neuronaux, extr`emement rapides en phase de d´ecision. La vitesse des SVM en phase de d´ecision d´epend du nombre de vecteurs support conserv´es a` l’issue de la phase d’apprentissage et donc de la complexit´e du probl`eme, mais on peut affirmer qu’ils sont d’une mani`ere g´en´erale plus lents, en particulier en haute dimension. Enfin la contrainte relative a` la capacit´e de rejet aurait tendance a` nous orienter vers les classifieurs mod´elisants qui poss`edent une aptitude naturelle pour le rejet de distance [Milgram 04, Mouch`ere 06]. Cependant, le probl`eme de la dimensionalit´e interdit une nouvelle fois la mod´elisation des classes et l’emploi de classifieurs mod´elisants. Compte tenu des contraintes impos´ees par le syst`eme, les r´eseaux de neurones discriminants de type MLP semblent les plus adapt´es a` notre probl`eme puisqu’ils poss´edent un excellent compromis rapidit´e/performances en classification, et sont peu sensibles aux probl`emes de dimensionalit´e (sous r´eserve de disposer de suffisamment d’exemples). Il reste le probl`eme de la gestion des scores de confiance et de la capacit´e de rejet de tels classifieurs. Nous discutons de ce point dans la section 3.5.



3.4.2



Extraction de caract´ eristiques



Parmi les nombreuses m´ethodes d’extraction de caract´eristiques disponibles dans la litt´erature (voir [Trier 96] et le chapitre 1), nous avons retenu deux vecteurs de



Localisation et reconnaissance de champs num´ eriques par une strat´ egie 102 de segmentation - reconnaissance - rejet caract´eristiques : – Le vecteur de caract´eristiques du chaincode extrait du contour des composantes a montr´e son efficacit´e dans de nombreux probl`emes de reconnaissance [Kimura 94]. Apr`es avoir effectu´e un pavage de l’imagette, l’histogramme des directions de Freeman des pixels est extrait dans chaque zone de l’image. Les histogrammes constituent les caract´eristiques du vecteur (voir figure 3.17). Nous consid´erons un voisinage 8-connexe et un pavage 4 ∗ 4, ce qui fournit un vecteur a` 128 caract´eristiques.



Fig. 3.17 – Image pav´ee, extraction du coutour et histogramme des directions du contour en 8-connexit´e sur un des pav´e (l’image provient de [Kimura 94]). – Nous utilisons ´egalement le vecteur statistique/structurel d´evelopp´e dans nos travaux ant´erieurs [Heutte 98]. Ce deuxi`eme vecteur est constitu´e de 117 caract´eristiques r´eparties en 6 familles (projections, profils, intersections, fin de traits et jonctions, concavit´es, et extrema), et a prouv´e son efficacit´e dans la discrimination de caract`eres manuscrits tels que les chiffres, lettres majuscules et mˆeme graph`emes [Heutte 98].



3.4.3



Entraˆınement et combinaison des classifieurs



Entraˆınement des classifieurs Nous avons donc con¸cu un MLP pour chaque vecteur de caract´eristiques. Appelons ((MLP128)) et ((MLP117)) les classifieurs MLP entraˆın´es respectivement sur le vecteur chaincode et le vecteur statistique/structurel. Ils sont tous les deux construits sur le mˆeme sch´ema : – Une couche d’entr´ee contenant autant de neurones que de caract´eristiques : 128 et 117. – Une couche cach´ee dont le nombre de neurones a ´et´e fix´e a` (nombre d’entr´ees + nombre de sorties) / 2 pour les deux r´eseaux. – Une couche de sortie compos´ee d’autant de neurones que de classes, soit 10. – La fonction d’activation utilis´ee est une sigmo¨ıde. Les deux MLP sont entraˆın´es avec l’algorithme it´eratif de r´etropropagation du gradient (voir section 1.2.3.3), avec un pas adaptatif de type ((line search)) [Bishop 95] qui minimise l’erreur a` chaque it´eration. La base d’apprentissage contient 114461 chiffres ´etiquet´es provenant de formulaires.
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Le tableau 3.2 donne les taux de reconnaissance en rang 1, 2 et 3 sans rejet des MLP117 et MLP128 sur une base de test de 38154 chiffres manuscrits. taux de reconnaissance MLP128 MLP117



RANG1 97,03 97,93



RANG2 98,98 99,37



RANG3 99,50 99,73



Tab. 3.2 – Taux de reconnaissance en premi`ere, deuxi`eme et troisi`eme proposition des classifieurs MLP117 et MLP128. Comme nous pouvons le constater, ces deux classifieurs ont des performances int´eressantes. Il semble donc naturel de les combiner afin de tirer le meilleur parti de leurs sp´ecificit´es. Combinaison de classifieurs De nombreux travaux ont montr´e qu’une combinaison de classifieurs pouvait am´eliorer la robustesse d’une classification en prenant en compte la compl´ementarit´e entre les classifieurs [Zouari 02, Rahman 03]. Il existe plusieurs m´ethodes de combinaison de classifieurs, applicables en fonction de la nature de l’information a` combiner [Xu 92] : les m´ethodes de type classe utilisent la meilleure solution de chaque classifieur, les m´ethodes de type rang utilisent les listes ordonn´ees de propositions des classifieurs, enfin les m´ethodes de type mesure utilisent la valeur de confiance associ´ee a` chaque proposition de la liste. Ce dernier type de combinaison fournit une mesure de confiance qui est l’information dont nous avons besoin pour l’analyseur syntaxique. Nous utiliserons donc le type mesure pour la combinaison de nos classifieurs. Plusieurs r`egles de combinaison peuvent ˆetre utilis´ees pour fournir la sortie de la combinaison [Rahman 03] : le maximum, le minimum, la m´ediane, le produit, la combinaison lin´eaire sont les plus couramment utilis´es. Nous avons essay´e les m´ethodes de fusion produit, moyenne arithm´etique et maximum (resp. ((prod)), ((mean)) et ((max))). ´ Evaluation du syst` eme de classification Le tableau 4.5 donne les taux de reconnaissance en rang 1, 2 et 3 sur la base de test. taux de reconnaissance max (MLP117,MLP128) prod(MLP117,MLP128) mean(MLP117,MLP128)



RANG1 98,56 98,64 98,72



RANG2 99,60 99,60 99,63



RANG3 99,85 99,84 99,85



Tab. 3.3 – Taux de reconnaissance sans rejet en premi`ere, deuxi`eme et troisi`eme proposition des combinaisons de classifieurs.



Localisation et reconnaissance de champs num´ eriques par une strat´ egie 104 de segmentation - reconnaissance - rejet On remarque que les taux de reconnaissance sans rejet sont syst´ematiquement sup´erieurs a` ceux obtenus par les classifieurs seuls, et que la r`egle de combinaison de type moyenne arithm´etique donne sensiblement les meilleurs r´esultats. Nous conservons donc par la suite ce type de combinaison. On obtient ainsi un taux de reconnaissance sans rejet de 98,72% en premi`ere proposition, ce qui nous situe au niveau de l’´etat de l’art des classifieurs de la litt´erature [Liu 02a]. En rang 1, la matrice de confusion indique les erreurs les plus fr´equentes (voir figure 3.18). On remarque les confusions ((classiques)) entre chiffres poss´edant des formes proches : 7/1 ; 8/2 ; 5/9 ; 3/9.



Fig. 3.18 – Matrice de confusion du classifieur chiffre. En ce qui concerne la rapidit´e du classifieur en phase de d´ecision, il faut environ 43 secondes pour extraire les deux vecteurs de caract´eristiques, ex´ecuter les deux MLP et les combiner pour les 38154 chiffres de la base de test, sur une machine cadenc´ee a` 1,5GHz. Si l’on admet que le classifieur doit ˆetre lanc´e 1000 fois sur une page d’´ecriture manuscrite, on obtient un temps de traitement tout a` fait raisonnable puisqu’il est l´eg`erement sup´erieur a` 1 seconde par image. Afin d’estimer ses capacit´es de rejet, nous donnons la courbe ROC du classifieur. La courbe ROC (Receiver Operating Curve) [Bradley 97] pr´esente sur un mˆeme graphique les taux de fausse acceptation et de faux rejet obtenus par un classifieur sur une base contenant des exemples positifs et n´egatifs pour une r`egle de rejet donn´ee. La r`egle de rejet la plus simple introduite par Chow [Chow 70] consiste a` accepter une forme si la sortie du classifieur est sup´erieure a` un seuil, et a` la rejeter sinon. En faisant varier ce seuil d’acceptation, on obtient plusieurs compromis fausse acceptation/faux rejet qui constituent la courbe ROC. Pour le classifieur chiffre, la courbe ROC pr´esente les taux de fausse acceptation (un rejet accept´e) et de faux rejet (un chiffre rejet´e) obtenus pour diff´erents seuils d’acceptation sur une base de 14733 formes contenant 1/3 de chiffres et 2/3 de non chiffres (voir figure 3.19). On consid`ere g´en´eralement que le classifieur dont l’aire sous la courbe ROC est la plus faible poss`ede les meilleurs capacit´es de rejet. Le tableau 3.4 pr´esente quelques points de fonctionnement de la courbe ROC
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3.5 Rejet des composantes non chiffres



Fig. 3.19 – Courbe ROC du moteur chiffre obtenue sur une base de 14733 chiffres et rejets.



du classifieur chiffre. Il est par exemple possible d’obtenir un faux rejet de 5% pour une fausse acceptation de 25% avec un seuil = 0.49 appliqu´e sur la confiance de la premi`ere proposition du classifieur chiffre. L’´equilibre FA = FR = 12, 88% est obtenu pour un seuil de 0.83. Seuil d’acceptation Faux rejet (%) Fausse acceptation (%)



0,12 1,00 49,19



0,49 5,00 25,15



0,78 10,00 14,83



0,83 12,88 12,88



0.91 20,00 6,84



0,95 30,00 4,44



0,97 45,00 2,51



Tab. 3.4 – Quelques compromis fausse acceptation/ faux rejet obtenus par le classifieur chiffre.



3.5



Rejet des composantes non chiffres



Dans cette section, nous d´ecrivons le module charg´e de distinguer les chiffres de toutes les autres formes : mots, fragments de mots, lettres, bruit, chiffres li´es, chiffre mal form´e, etc. Comme nous l’avons soulign´e dans la section 3.1.1, le rejet des formes ne peut se faire par une d´ecision binaire (acceptation/rejet) puisque les mauvaises d´ecisions et en particulier les rejets de chiffres auraient des cons´equences difficile a` rattraper par le syst`eme. Nous avons donc choisi d’ajouter aux hypoth`eses de classification chiffre une ´etiquette ((Rejet)) assortie d’un score d’appartenance a` cette classe. Le probl`eme qui se pose dans cette partie est donc la production de ce score.



Localisation et reconnaissance de champs num´ eriques par une strat´ egie 106 de segmentation - reconnaissance - rejet Pour cela, nous proposons de nous baser sur l’analyse des sorties du classifieur chiffre d´evelopp´e dans la section 3.4 afin d’exploiter les capacit´es de rejet que nous venons de pr´esenter. Le syst`eme repose sur le rejet d’ambigu¨ıt´e du classifieur chiffre (combinaison de MLP) lorsque les formes a` classer sont proches des fronti`eres de d´ecision. On estime donc un score de confiance ((Rejet)) a` partir des scores de confiance de la premi`ere proposition du classifieur chiffre. Pour cela, nous avons g´en´er´e une table de correspondance (ou LUT pour Look Up Table) en analysant le comportement du classifieur chiffre sur une base de 4500 ´el´ements contenant des chiffres et des rejets. Les statistiques sur le score de la premi`ere proposition ont permis de donner la LUT pr´esent´ee en figure 3.20.



Fig. 3.20 – LUT fournissant le score de la classe rejet a` partir du score de la premi`ere proposition du classifieur chiffre. ` l’issue de cette estimation, le syst`eme fournit 11 scores de confiance (10 scores A du MLP + score rejet), sur lesquels nous appliquons la fonction softmax [Bridle 90] pour donner des estimations de probabilit´es a posteriori.



3.6



Filtrage des s´ equences valides



La derni`ere ´etape de la chaˆıne de traitement consiste a` faire remonter les solutions susceptibles d’ˆetre rencontr´ees dans des documents r´eels parmi les hypoth`eses de segmentation/reconnaissance/rejet g´en´er´ees. On cherche donc dans le treillis de segmentation/reconnaissance (voir figure 3.21) les meilleures solutions valides au sens d’un certain nombre de contraintes qu’il nous faut expliciter. Comme l’analyse se fait sur les lignes de texte, des mod`eles de ligne de texte doivent ˆetre d´efinis pour tous les types de champs qui nous int´eressent. La recherche des meilleurs chemins sous les contraintes des mod`eles pr´esent´es



3.6 Filtrage des s´ equences valides



107



Fig. 3.21 – Treillis de segmentation-reconnaissance-rejet pour une ligne de texte.



ci-apr`es est effectu´ee classiquement a` l’aide de l’algorithme forward [Rabiner 90].



3.6.1



D´ efinition des mod` eles



L’analyse des champs num´eriques rencontr´es dans des documents manuscrits de type courriers entrants nous a permis d’identifier les r`egles syntaxiques r´egissant ces champs. Par exemple, un code postal est constitu´e de cinq chiffres, le mod`ele de ligne associ´e a` ce type de champ est donc constitu´e de plusieurs composantes rejet suivies des cinq chiffres puis a` nouveau de composantes rejet. La figure 3.22 pr´esente les mod`eles de lignes pour a) un code postal, b) un code client, c) un num´ero de t´el´ephone.



Fig. 3.22 – Mod`eles d’une ligne de texte contenant a) un code postal, b) un code client, c) un num´ero de t´el´ephone Comme nous pouvons le constater sur la figure 3.22, nous avons choisi d’int´egrer dans les mod`eles des ´etats ((s´eparateur)). Ces ´etats pr´esents sur les mod`eles num´ero de t´el´ephone et code client permettent d’absorber les composantes de type point ou tiret souvent pr´esents pour s´eparer des groupes de chiffres (par exemple entre les paires de chiffres d’un num´ero de t´el´ephone). L’ajout de cet ´etat dans les mod`eles
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3.6.2



Reconnaissance des s´ eparateurs



Comme pour l’ajout des hypoth`eses de reconnaissance ((rejet)), l’ajout des hypoth`eses de reconnaisance ((s´eparateur)) se fait par la production d’un score de confiance pour cette classe a` l’issue de la reconnaissance chiffre. Nous d´ecrivons dans cette section la m´ethode utilis´ee pour reconnaˆıtre ces formes. Contrairement aux chiffres et aux composantes non num´eriques, les formes ((s´eparateurs)) sont assez facilement identifiables puisqu’il s’agit essentiellement de points ou de tirets dont la position est toujours basse relativement aux autres composantes. Un vecteur de 9 caract´eristiques contextuelles bas´ees sur les boˆıtes englobantes des composantes a donc ´et´e d´evelopp´e. Soient C la composante consid´er´ee, C−1 et C+1 ses voisines gauche et droite. Soient H C , WC , GCx et GCy respectivement les hauteur, largeur, l’abscisse et l’ordonn´ee du centre de gravit´e de la composante C. Les 9 caract´eristiques permettant d’identifier la r´egularit´e/irr´egularit´e dans la taille et le positionnement des composantes sont : f1 = f5 =



HC−1 ; HC HC ; WC f8 =



f2 = f6 =



HC+1 ; HC



f3 =



GCX − GCX−1 ; WC



GCY − GCY −1 ; HC



f9 =



WC−1 ; WC f7 =



f4 =



WC+1 WC



GCX − GCX+1 WC



GCY − GCY +1 HC



Ce vecteur de caract´eristiques est soumis a` un classifieur MLP entrain´e sur une base de s´eparateurs et de non s´eparateurs (chiffres et fragments de chiffres, composantes textuelles, bruit, lettres isol´ees, etc.). Le taux de reconnaissance sans rejet est de 96%. Une observation montre que les s´eparateurs sont tr`es rarement li´es aux autres composantes ; nous avons donc choisi de ne rechercher les s´eparateurs que ` l’issur le premier niveau du treillis, o` u les composantes ne sont pas segment´ees. A sue de cette reconnaissance, le treillis comporte les hypoth`eses de reconnaissance de chiffres, rejets et s´eparateurs pour le premier niveau, et des hypoth`eses de chiffres et rejets pour les niveaux 2 et 3 (voir figure 3.23).



3.7



R´ esultats



Nous pr´esentons dans cette section les r´esultats de la m´ethode bas´ee sur une strat´egie de segmentation - reconnaissance - rejet pour la localisation et la reconnaissance de champs num´eriques. Nous pr´esentons les r´esultats sur une base de 293 documents contenant des codes postaux, num´eros de t´el´ephone et codes clients dont la position et la valeur ont ´et´e annot´ees (voir section 2.2.3). La recherche des
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3.7 R´ esultats



Fig. 3.23 – Treillis chiffre/rejet/s´eparateurs.



complet



des



hypoth`eses



de



reconnaissance



champs est effectu´ee par la recherche des meilleurs chemins successivement sous les contraintes des trois types de champs. Un champs est consid´er´e comme bien reconnu si et seulement si : – la localisation est exacte : toutes les composantes et seulement les composantes appartenant au champ annot´e ont ´et´e ´etiquet´ees en tant que chiffre ou s´eparateur ; – la reconnaissance est exacte : tous les chiffres du champ ont ´et´e correctement reconnus. Les diff´erents cas de figure rencontr´es a` l’issue des traitements sont les suivants (voir tableau 3.5) : – a) Le syst`eme produit la bonne localisation et la reconnaissance est juste. Ce champ est consid´er´e comme bien reconnu. – b) Le champ num´erique est bien d´elimit´e (ou segment´e) mais une des ´etiquettes chiffre est erron´ee. Ce champ n’est pas consid´er´e comme bien reconnu et g´en`ere une fausse alarme. – c) L’alignement propos´e par le syst`eme est faux puisqu’un des chiffres est rejet´e. Le champ n’est pas consid´er´e comme bien reconnu et g´en`ere une fausse alarme. – d) Une s´equence num´erique est d´etect´ee dans une ligne ne contenant pas de champ. Comme pour le cas de figure c), il s’agit d’une ((fausse alarme)). Comme nous proposons un syst`eme d’extraction d’informations, le crit`ere de performance utilis´e est le compromis rappel-pr´ecision, ces deux quantit´es sont d´efinies comme suit : rappel =



nb de champs bien reconnus nb de champs a` extraire
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a)



b)



c)



d)



Tab. 3.5 – Exemples de champs bien/mal reconnus. Chaque exemple pr´esente un extrait de ligne de texte, associ´e a` la segmentation produite par le syst`eme ainsi qu’au r´esultat de la reconnaissance.



pr´ ecision =



nb de champs bien reconnus nb de champs propos´es par le syst`eme



L’analyse syntaxique effectu´ee par l’algorithme forward donne les n meilleurs alignements. Un champ d´etect´e en TOPn signifie que la bonne hypoth`ese de reconnaissance d’un champ est contenue dans les n meilleures propositions de l’analyseur syntaxique.



Fig. 3.24 – Rappel-pr´ecision du syst`eme. Nous pouvons constater que le syst`eme permet d’obtenir un rappel de 48, 5% pour une pr´ecision de 15, 5% en ne consid´erant que la premi`ere proposition (TOP1). En consid´erant les propositions suivantes, on fait augmenter le rappel jusqu’`a 57, 6%
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mais on diminue la pr´ecision du syst`eme. Rappelons qu’il s’agit d’un syst`eme complet, et que ces r´esultats finaux rendent compte du cumul des erreurs observ´ees tout au long de la chaˆıne de traitement : segmentation du document en lignes, segmentation/reconnaissance et rejet des composantes, identification des s´eparateurs et filtrage des s´equences valides. Au final, sur la base de test contenant 718 champs, le syst`eme fournit en TOP1 2247 champs r´epartis suivant les 4 cas recens´es dans le tableau 3.5 de la mani`ere suivante : 15,5% des champs d´etect´es sont des bonnes hypoth`eses de localisation avec la valeur num´erique correcte, (cas a) ; 1,1% concerne des hypoth`eses de localisation correcte avec une fausse hypoth`ese de reconnaissance chiffre (cas b) ; 15,3% sont des hypoth`eses de localisation mal align´ees sur le champ a` d´etecter (cas c) ; et enfin 68% des champs propos´es sont des r´eelles fausses alarmes (d´etection d’un champ dans une ligne ne contenant pas de champ d’int´erˆet : cas d). Concernant ce dernier cas de fausse alarme, il apparaˆıt dans les deux cas suivants : – Un champ est d´etect´e dans une ligne de texte contenant des chiffres n’appartenant pas au type de champ recherch´e (voir figure 3.25 haut). – Un champ est d´etect´e dans une s´equence de mots dont la segmentation a fait apparaˆıtre des formes proches de chiffres (voir figure 3.25 bas).



Fig. 3.25 – Deux cas fr´equents de fausse alarme. En haut : d´etection d’un code postal due a` la pr´esence de chiffre n’appartenant pas a` un champ recherch´e. En bas : d´etection d’un num´ero de t´el´ephone dans des mots segment´es. On constate donc que la segmentation syst´ematique des composantes du document engendre un nombre de fausses alarmes important. Concernant les temps de traitement, l’extraction des 3 types de champs sur les 293 courriers de notre base de test montre qu’il faut environ 4,5 secondes pour traiter une image de document sur une machine cadenc´ee a` 1,5GHz, sans optimisation particuli`ere. Ces temps de traitement rendent le syst`eme industrialisable.



3.8



Conclusion



Nous avons impl´ement´e dans cette section une premi`ere chaˆıne de traitement g´en´erique pour l’extraction des champs num´eriques dans des courriers manuscrits quelconques. La m´ethode repose sur la strat´egie la plus ´evidente qui consiste a` localiser et reconnaˆıtre les chiffres d’un document pour localiser les champs num´eriques



Localisation et reconnaissance de champs num´ eriques par une strat´ egie 112 de segmentation - reconnaissance - rejet recherch´es grˆace aux connaissances a priori sur leur syntaxe. Pour cela, plusieurs phases de traitement ont ´et´e identifi´ees et mises en œuvre. Premi`erement, une ´etape de segmentation du document en lignes a ´et´e d´evelopp´ee, bas´ee sur une m´ethode d’aggregation de composantes. La m´ethode n’est pas parfaite mais suffisante dans notre contexte. Deuxi`emement, trois phases de traitements (segmentation, reconnaissance chiffre et rejet) doivent ensuite ˆetre appliqu´ees sur l’ensemble des composantes des lignes de texte pour conjointement localiser et reconnaˆıtre les chiffres. Afin de faire face au paradoxe segmentation/reconnaissance/rejet, nous avons mis en place deux ´etapes : (i) une m´ethode de segmentation-reconnaissance descendante efficace, comparable aux m´ethodes utilis´ees sur des s´equences num´eriques isol´ees (ii) une m´ethode de rejet capable de discriminer les hypoth`eses de chiffre valides des rejets, fond´ee sur une analyse des scores de confiance du classifieur chiffre. La troisi`eme et derni`ere ´etape de la chaˆıne de traitement r´ealise l’extraction des champs par une recherche des meilleures s´equences valides dans le treillis des hypoth`eses de segmentation/reconnaissance/rejet. Les r´esultats montrent que le syst`eme permet d’extraire une majorit´e de champs dans des temps de traitement raisonnables, autorisant une industrialisation du syst`eme. Soulignons que la m´ethode est parfaitement g´en´erique puisqu’il suffit d’incorporer dans le syst`eme la syntaxe d’un champ pour permettre sa localisation, sans aucun r´eapprentissage. Les r´esultats ont ´egalement montr´e une pr´ecision assez faible. Dans un contexte industriel, on pourra filtrer les diff´erentes hypoth`eses de champs a` l’aide d’une base client jouant le rˆole d’un lexique. Une analyse des causes de fausses alarmes montre qu’elle est due en particulier a` la d´etection de champs dans des groupes de mots ´ecrits en script. Un moyen de limiter ce type de fausse alarme est donc d’am´eliorer les capacit´es de rejet du syst`eme. Nous discutons de ce point dans le chapitre 5.



Chapitre 4



Une m´ ethode dirig´ ee par la syntaxe pour l’extraction de champs num´ eriques Dans ce chapitre, nous d´ecrivons une seconde chaˆıne de traitement pour l’extraction des champs num´eriques dans les courriers entrants. Cette chaˆıne de traitement est bas´ee sur la deuxi`eme strat´egie retenue dans la section 2.5, qui constitue une alternative a` la strat´egie la plus ´evidente consistant a` proc´eder a` une reconnaissance syst´ematique des entit´es en chiffres. Rappelons qu’il s’agit d’une strat´egie o` u la localisation et la reconnaissance des champs num´eriques sont effectu´ees de mani`ere disjointe, ce qui permet de reconnaˆıtre les champs localis´es a` l’aide d’une des strat´egies classiques de reconnaissance de s´equences isol´ees d´ecrites dans la section 1.5. La m´ethode de localisation est quant a` elle r´ealis´ee en exploitant la syntaxe connue des champs recherch´es, sans faire appel a` la segmentation des composantes ni a` un classifieur chiffre. Afin de localiser les champs num´eriques sans les reconnaˆıtre, nous mettons en œuvre une strat´egie neuro-markovienne qui repose sur deux points clefs : une classification syntaxique des composantes effectu´ee a` l’aide d’un classifieur neuronal, et une analyse syntaxique des lignes de texte a` base de mod`eles de Markov cach´es. Les connaissances syntaxiques relatives au type de champ recherch´e sont donc exploit´ees d`es le d´ebut de la chaˆıne de traitement, ind´ependamment de l’´etape de reconnaissance chiffre. Cette reconnaissance chiffre ´etant dissoci´ee de la localisation, elle permet une ´etape de v´erification des hypoth`eses de champs num´eriques a` la fin de la chaˆıne de traitement. Ce chapitre est organis´e de la mani`ere suivante : une description g´en´erale de l’approche et de la chaˆıne de traitement est donn´ee dans la section 4.1. Nous d´ecrivons dans la section 4.2 la phase de localisation des champs reposant sur une ´etape de classification des composantes et une analyse syntaxique a` base de mod`eles de Markov. La phase de reconnaissance appliqu´ee sur les champs localis´es est d´ecrite dans la section 4.3. Nous pr´esentons les r´esultats du syst`eme a` l’issue de cette ´etape de reconnaissance dans la section 4.3.3, puis nous appliquons une m´ethode de v´erification des
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hypoth`eses de champs dans la section 4.4 afin d’am´eliorer la pr´ecision du syst`eme.



4.1



Approche dirig´ ee par la syntaxe



Comme discut´e dans la section 2.5.1, la strat´egie pr´esent´ee dans ce chapitre pour l’extraction des champs num´eriques dans les courriers entrants est compos´ee de deux phases distinctes : une phase de localisation des champs visant a` isoler l’information recherch´ee sans faire intervenir la segmentation ni la reconnaissance chiffre, et une ´etape de reconnaissance des champs localis´es reposant sur des techniques classiques de reconnaissance de s´equences num´eriques, telles que celles mises en œuvre pour la lecture de montants num´eriques de ch`eques ou de code postaux par exemple (voir section 1.5). Notre approche repose sur l’exploitation de la syntaxe connue des champs (nombre de chiffres, pr´esence et position des s´eparateurs) comme information a priori pour parvenir a` localiser les champs num´eriques dans une ligne de texte, sans faire intervenir les ´etapes de segmentation et de reconnaissance chiffre. Pour cela, nous mettons en œuvre une mod´elisation neuro-markovienne des lignes de texte. L’id´ee est d’exploiter la structure syntaxique connue des champs recherch´es : on peut voir sur la figure 4.1 que chaque type de champ (code postal, num´ero de t´el´ephone, code client) poss`ede une structure syntaxique propre, correspondant a` une s´equence de chiffres et de s´eparateurs. Par exemple, les champs num´eriques de type num´ero de t´el´ephone sont constitu´es de 10 chiffres, g´en´eralement regroup´es par paires ´eventuellement s´epar´ees par des points ou tirets (s´eparateurs). Ces champs ´etant inclus dans une ligne de texte, la mod´elisation doit prendre en compte l’int´egralit´e de la ligne (champ num´erique et composantes non num´eriques).



codes postaux



num´eros de clients



num´eros de t´el´ephone



Fig. 4.1 – Exemples de champs num´eriques. Supposons qu’une segmentation du document en lignes ait ´et´e effectu´ee, on dispose alors de la succession des composantes connexes de chaque ligne. La tˆache d’extraction d’information va consister a` interpr´eter globalement cette s´equence pour associer a` chaque composante son ´etiquette : textuelle ou num´erique. Toutefois, puisque l’approche ne proc`ede pas a` la segmentation des composantes connexes, une composante num´erique peut correspondre a` un ou plusieurs chiffres, ou un s´eparateur
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(point, tiret, ...). Le mod`ele de ligne doit donc ˆetre constitu´e des ´etiquettes correspondant a` ces entit´es : D (Digit ou chiffre), DD (Double Digits ou chiffres li´es), S (S´eparateur). Nous avons choisi de ne pas prendre en compte les chiffres li´es contenant plus de deux chiffres puisqu’ils sont relativement rares. Concernant les composantes textuelles, elles sont mod´elis´ees par une classe unique appel´ee classe Rejet pour d´ecrire l’ensemble des composantes non num´eriques : caract`ere isol´e, fragment de mot, mot, diacritique, signe de ponctuation. Cette classe unique permet d’effectuer une mod´elisation a` la fois fine pour les champs recherch´es, et grossi`ere pour les informations non pertinentes. La figure 4.2 montre l’´etiquetage id´eal des composantes connexes d’une ligne de texte extraite d’un document.



Fig. 4.2 – Exemple d’´etiquetage des composantes d’une ligne comprenant un code client. R : Rejet, D : Digit, S : S´eparateur, DD : Double Digit. Les quatre classes ainsi d´efinies peuvent ˆetre qualifi´ees de ((syntaxiques)) puisqu’elles d´ecrivent la qualit´e syntaxique des composantes plutˆot que leur valeur num´erique ou textuelle. En faisant une analogie avec le terme ((part of speech)) employ´e dans les m´ethodes de tagging pour les documents ´electroniques (voir section 2.4), on peut appeler ((part of handwriting)) nos composantes syntaxiques. Elles peuvent ainsi constituer les ´etats d’un mod`ele markovien de ligne de texte qui permet de prendre en compte les connaissances a priori sur la syntaxe des champs. Cette syntaxe et les ´etats du mod`ele ´etant connus, on peut repr´esenter la structure d’un mod`ele d’une ligne de texte pouvant contenir un num´ero de t´el´ephone par la figure 4.3.



Fig. 4.3 – Mod`ele de ligne de texte pouvant contenir un champ num´erique de type ((num´ero de t´el´ephone)) avec une strat´egie sans segmentation. Si la structure du mod`ele de ligne est connue, un apprentissage doit ˆetre men´e afin de d´eterminer les probabilit´es de transitions entre les ´etats. Nous discutons de ce point dans la section 4.2.2.
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En phase de d´ecision, les s´equences de composantes seront ainsi align´ees sur les mod`eles afin de ne conserver que les s´equences syntaxiquement correctes. L’extraction d’un champ num´erique dans une ligne manuscrite consistera donc a` rechercher dans le treillis fourni par le classifieur la meilleure s´equence d’´etiquettes valide au sens du mod`ele de Markov utilis´e pour mod´eliser la ligne. La recherche du meilleur alignement dans le treillis est effectu´ee par l’algorithme de Viterbi [Forney 73, Rabiner 90]. Une fois les champs localis´es, un moteur de reconnaissance de champs est charg´e de les reconnaˆıtre. Cette strat´egie de localisation originale sans segmentation est une alternative a` l’utilisation d’une strat´egie de segmentation-reconnaissance chiffre sur l’int´egralit´e du document. Comme pour les m´ethodes d’extraction d’information dans les documents textuels en langue naturelle, une phase de ((part of handwriting)) tagging enrichit les s´equences de composantes d’une information syntaxique qui permet la localisation des champs par une analyse syntaxique. Une fois les champs localis´es, une ´etape de reconnaissance chiffre peut alors ˆetre mise en œuvre afin de d´eterminer leur valeur num´erique. Puisque la reconnaissance chiffre n’est appliqu´ee qu’en fin de traitement, elle peut ˆetre exploit´ee pour la v´erification des hypoth`eses de localication et de reconnaissance de champs num´eriques.



4.1.1



Formalisation du probl` eme



Nous pr´ecisons ici le cadre th´eorique dans lequel se situe notre approche. Nous en d´egageons les deux ´el´ements principaux qui seront ensuite discut´es dans les sections suivantes : l’utilisation des mod`eles de Markov cach´es et d’un classifieur de type r´eseau de neurones formant un mod`ele neuro-markovien. Il est assez naturel de mod´eliser une ligne de texte par une s´equence de caract`eres alphanum´eriques class´es selon les quatre ´etats : num´eriques (Digit, Double Digit, S´eparateur) et non num´erique (Rejet) pr´esent´es dans la partie pr´ec´edente. Dans tous les probl`emes o` u l’on doit mod´eliser des s´equences (reconnaissance de la parole, de l’´ecrit, extraction d’informations textuelles dans des documents, etc.), les mod`eles de Markov cach´es se sont r´ev´el´es particuli`erement efficaces pour deux raisons principales. Tout d’abord le cadre statistique dans lequel ils se placent les rend tr`es robustes aux variabilit´es des signaux r´eels. Ensuite, ce sont des mod`eles dynamiques capables de segmenter les s´equences en faisant intervenir la reconnaissance. Ils sont donc tout a` fait adapt´es au probl`eme que nous consid´erons. Il nous reste a` d´efinir la nature des observations fournies aux mod`eles de Markov cach´es. Les mod`eles de Markov cach´es peuvent ˆetre discrets si les observations appartiennent a` un alphabet fini de symboles, ou continus si les observations sont continues. La grande variabilit´e de l’´ecriture manuscrite nous a conduit a` privil´egier des observations continues. Dans les mod`eles de Markov cach´es ((classiques)), la vraisemblance des observations continues est mod´elis´ee par des m´elanges de gaussiennes dont les param`etres sont estim´es lors de l’apprentissage du mod`ele. Un autre type d’approche consiste a` remplacer les m´elanges de gaussiennes par des classifieurs de type r´eseau de neurones. Dans ce cas, les sorties des r´eseaux de neurones four-
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nissent des probabilit´es a posteriori qui doivent ˆetre divis´ees par les probabilit´es a priori des classes pour obtenir des vraisemblances normalis´ees. Nous choisissons cette derni`ere approche, qualifi´ee d’ ((hybride)) ou de ((neuro markovienne)), car elle permet de b´en´eficier du pouvoir discriminant des r´eseaux de neurones et de la capacit´e de mod´elisation des s´equences des mod`eles de Markov cach´es (voir section 1.5.3). Un mod`ele de Makov cach´e continu se d´efinit par les ´el´ements suivants : – Un ensemble de N ´etats S1 , S2 , . . . , SN – La matrice des probabilit´es de transition entre les ´etats A = {a ij }. Si qt d´esigne l’´etat courant au temps t, on a : aij = P (qt+1 = Sj | qt = Si ),



1 ≤ i, j ≤ N



– Les probabilit´es d’´emission des symboles b j (k) = P (Ot | qj ) sont obtenues a` partir des probabilit´es a posteriori P (q j | Ot ) fournies par le r´eseau de neurones grˆace a` la r`egle de Bayes : P (Ot | qj ) P (qj | Ot ) = P (Ot ) P (qj ) La vraisemblance normalis´ee P (Ot | qj )/P (Ot ) est ainsi obtenue en divisant les probabilit´es a posteriori par les probabilit´es a priori. – La matrice des distributions des ´etats initiaux π : πi = P (q1 = Si ),



1≤i≤N



La construction et l’apprentissage des mod`eles consistera a` d´eterminer les ´etats des mod`eles, la matrice de transition entre les ´etats A, et la matrice des distributions des ´etats initiaux π. Cette ´etape est d´ecrite dans la section 4.2.2.



4.1.2



Description de la chaˆıne de traitement



La mise en oeuvre de cette approche n´ecessite un certain nombre de modules de traitement, qui s’organisent de mani`ere s´equentielle selon la figure 4.4. Segmentation en lignes : les lignes de texte sont extraites grˆace a` une approche de regroupement des composantes connexes identique a` celle de la premi`ere chaˆıne de traitement. Nous renvoyons a` la section 3.2 pour une description de la m´ethode. Classification des composantes connexes : il s’agit de classifier les composantes connexes de chaque ligne selon qu’elles appartiennent a` un champ num´erique (Digit, DoubleDigit, S´eparateur) ou non (Rejet). La description du processus de classification de ces classes syntaxiques bas´e sur un classifieur neuronal est pr´esent´ee dans la section 4.2.1. Analyse syntaxique : cette ´etape permet d’extraire les champs recherch´es grˆace a` l’analyse syntaxique des lignes de texte. L’analyseur syntaxique corrige les ´eventuelles erreurs de classification de l’´etape pr´ec´edente en alignant les hypoth`eses
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Fig. 4.4 – Chaˆıne globale de traitement pour l’extraction et la reconnaissance de champs num´eriques selon la m´ethode dirig´ee par la syntaxe.



de reconnaissance sur un mod`ele markovien d’une ligne de texte pouvant contenir un champ num´erique. La construction et l’apprentissage de ce mod`ele sont d´ecrits dans la section 4.2.2. Reconnaissance des champs num´ eriques : ce module traite les hypoth`eses de localisation des champs fournies par l’analyseur syntaxique. Il s’agit de d´eterminer la valeur num´erique des champs a` partir des s´equences de composantes extraites. Ce module repose sur un classifieur chiffre et une m´ethode de segmentation de chiffres li´es d´ecrits en section 4.3. V´ erification des hypoth` eses de localisation : afin de limiter la fausse alarme, et fiabiliser notre syst`eme, une ´etape de v´erification des hypoth`eses de localisation et de reconnaissance des champs num´eriques est propos´ee (section 4.4). Nous d´ecrivons maintenant l’impl´ementation de ces diff´erentes ´etapes.



4.2 4.2.1



Localisation des champs Classification des composantes



Nous proposons dans cette partie une m´ethode de classification permettant de discriminer les composantes du document. Rappelons qu’il ne s’agit pas ici de re-
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connaˆıtre des chiffres, mais de classer les composantes selon les quatre classes syntaxiques : Digit, S´eparateur, Double Digit et Rejet (((D)), ((S)), ((DD)) et ((R))). Bien que ne comportant que quatre classes, cette tˆache est relativement difficile puisqu’il s’agit d’un probl`eme de classification o` u les classes poss`edent d’une part une grande variabilit´e intra-classe, et d’autre part un variabilit´e inter-classe parfois relativement faible (voir figure 4.5).



Fig. 4.5 – Les quatre classes syntaxiques : Rejet, Digit, S´eparateur, Double Digit. Remarquons l’h´et´erog´en´eit´e des classes Rejet, Digit et S´eparateur.



Concernant la variabilit´e intra-classe, elle est a priori importante pour trois des quatres classes du probl`eme. En effet, la classe ((Digit)) est compos´ee des 10 sousclasses de chiffres qui, comme nous l’avons montr´e dans la section 1.4, poss`edent d´ej`a une certaine variabilit´e. La classe ((double digit)) contient th´eoriquement les
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100 doublons que l’on peut former avec les 10 chiffres 1 , et ces chiffres sont li´es de diff´erentes mani`eres (liaison haute, basse, double, etc.), ce qui augmente encore les combinaisons et donc la variabilit´e. La classe ((rejet)) est certainement la classe la plus ´eclat´ee puisque par d´efinition ses ´el´ements ne respectent pas une forme ou une structure particuli`ere. On y retrouve donc des ´el´ements dont la forme est tr`es variable : mots entiers, fragments de mot, lettres isol´ees, bruit, etc. La variabilit´e inter-classe n’est en revanche pas toujours tr`es importante puisque certains ´el´ement appartenant a` deux classes distinctes peuvent avoir une forme proche. Par exemple, il peut ˆetre difficile de discriminer certains fragments de mots des chiffres ou des chiffres li´es. Les s´eparateurs peuvent ´egalement ˆetre facilement confondus avec du bruit. Nous constatons donc que notre probl`eme de classification est particuli`erement d´elicat. Pour y rem´edier, nous avons choisi d’utiliser plusieurs vecteurs de caract´eristiques, associ´es a` une combinaison de classifieurs, afin de caract´eriser au mieux ces classes. 4.2.1.1



Classification



Pour discriminer au mieux ces quatre classes, nous avons choisi de reprendre le sch´ema du moteur de reconnaissance chiffre de la premi`ere approche, d´ecrit dans la section 3.4. Rappelons qu’il s’agit d’une combinaison de classifieurs MLP aliment´es par deux vecteurs de caract´eristiques cons´equents : un vecteur a` 117 caract´eristiques de 6 familles statistique/structurelle [Heutte 98], et un vecteur a` 128 caract´eristiques issues du chaincode [Kimura 94]. Afin de constituer la base d’apprentissage n´ecessaire a` l’entrainement des MLP, nous disposons d’une base de courriers entrants ´etiquet´ee au niveau champ (voir section 2.2.3). La position et la valeur de chaque champ num´erique sont donc ´etiquet´ees, mais les composantes connexes ne le sont pas. Les composantes rejets ´etant par d´efinition toutes celles qui n’appartiennent pas a` un champ num´erique, il nous faut donc ´etiqueter les composantes Digits, S´eparateurs et Double Digits des champs num´eriques. Plutˆot que d’effectuer un ´etiquetage manuel long et fastidieux, nous ` l’aide d’un filtrage sur avons pr´ef´er´e proc´eder a` un ´etiquetage semi-automatique. A les dimensions des composantes, la majorit´e des s´eparateurs sont identifi´es. Pour identifier les chiffres, nous avons appliqu´e le classifieur chiffre de la section 3.4 et seuill´e la sortie poss´edant la plus grande confiance. Au dessus du seuil, la composante est consid´er´ee comme chiffre. Enfin le ((sac)) de composantes restantes comprend une majorit´e de chiffres li´es. Les quatre classes de composantes ainsi ´etiquet´ees sont enfin v´erifi´ees manuellement pour corriger ces erreurs restantes. Au final, on otient une base d’apprentissage et une base de test dont les effectifs sont rapport´es dans le tableau 4.1. ` l’issue de l’entraˆınement des deux classifieurs, les taux de reconnaissance A moyens sur la base de test sont pr´esent´es dans la table 4.2, o` u MLP117 d´esigne 1



On observe toutefois dans la pratique que certains chiffres li´es sont plus fr´equents : ((00)) et ((06)) principalement.
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4.2 Localisation des champs effectifs Base d’apprentissage Base de test



R 7008 3609



D 4968 2559



S 522 268



DD 334 171



Total 12832 6607



Tab. 4.1 – Effectifs des classes pour la base d’apprentissage et la base de test.



le MLP entraˆın´e sur le vecteur statistique/structurel, et MLP128 d´esigne le MLP entrain´e sur le vecteur du chaincode. Il semble que MLP128 donne les meilleures performances ; cependant il convient d’observer le comportement des classifieurs sur chaque classe. taux de reconnaissance MLP128 MLP117



Rang 1 0,69 0,63



Rang2 0,92 0,86



Tab. 4.2 – Taux de reconnaissance moyens en rang 1 et 2 pour les deux classifieurs Les matrices de confusion des deux classifieurs sur la base de test sont pr´esent´ees dans les tables 4.3 et 4.4, o` u les valeurs en ((rang N)) repr´esentent la proportion d’´el´ements class´es dans les N premi`eres propositions du classifieur. On constate que chaque classifieur poss`ede un comportement sp´ecifique : le MLP128 pr´esente les meilleurs r´esultats en rang 1 sur la classe Rejet, alors que MLP117 poss`ede un meilleur taux de reconnaissance sur les trois autres classes. En revanche, MLP128 g´en`ere globalement moins de confusions. On retrouve des r´esultats similaires en rang 2. Il est raisonnable de penser que ces deux classifieurs sont compl´ementaires pour la discrimination des quatre classes : nous avons donc combin´e leurs sorties afin d’obtenir la meilleure classification possible. Rang 1 R D S DD



R 0,65 0,10 0,02 0,15



D 0,16 0,72 0,03 0,15



S 0,09 0,01 0,92 0,01



DD 0,09 0,17 0,03 0,68



Rang 2 R D S DD



R 0,93 0,54 0,79 0,50



D 0,50 0,91 0,11 0,55



S 0,13 0,03 0,94 0,04



DD 0,43 0,51 0,16 0,91



Tab. 4.3 – Matrices de confusion MLP128. Plusieurs r`egles de combinaison peuvent ˆetre utilis´ees pour fournir la sortie de la combinaison [Rahman 03] : le maximum, le minimum, la m´ediane, le produit, la combinaison lin´eaire sont les plus couramment utilis´es. Nous avons essay´e deux m´ethodes de fusion : le produit et la moyenne (resp. ((prod)) et ((mean))). Le tableau 4.5 donne les taux de reconnaissance (TR) en rang 1, 2 et 3 sur la base de test. Ces r´esultats montrent la nette sup´eriorit´e des combinaisons de classifieurs sur les classifieurs simples. L’op´erateur produit semble donner les meilleurs r´esultats ;
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Rang 1 R D S DD



R 0,51 0,04 0,00 0,06



D 0,19 0,73 0,02 0,13



S 0,12 0,02 0,96 0,01



DD 0,18 0,22 0,02 0,80



Rang 2 R D S DD



R 0,77 0,25 0,62 0,34



D 0,41 0,94 0,04 0,66



S 0,20 0,08 0,97 0,02



DD 0,62 0,73 0,36 0,98



Tab. 4.4 – Matrices de confusion MLP117. Classifieur MLP117 MLP128 prod(MLP117, MLP128) mean(MLP117, MLP128)



TR1 0,63 0,69 0.76 0.74



TR2 0,86 0,92 0.95 0.92



TR3 0,96 0,99 0.99 0.99



Tab. 4.5 – Taux de reconnaissance (rangs 1, 2 et 3) pour les deux classifieurs et leur combinaison selon les op´erateurs ((prod)) (produit) et ((mean)) (moyenne arithm´etique).



nous conservons donc ce type de combinaison. ` l’issue de cette ´etape, nous disposons d’un syst`eme capable de discriminer A les quatre classes. Pour chaque composante, le classifieur fournit une liste ordonn´ee des hypoth`eses de classification associ´ees chacune a` une mesure de confiance. La figure 4.6 montre un exemple de classification des composantes d’une ligne de texte par notre syst`eme. Remarquons la fr´equence des erreurs de classification : les deux chiffres 0 et les composantes a` rejeter SA et E sont class´es en double digits, les lettres D et S sont reconnues comme des chiffres, et le tiret entre SAINT et DENIS est reconnu comme un s´eparateur. Ces erreurs montrent la difficult´e de ce probl`eme de classification. On peut en effet se demander comment le classifieur peut diff´erencier le tiret d’un s´eparateur, ou le S d’un chiffre 5. Selon nous, la seule mani`ere de lever les ambigu¨ıt´es est de prendre en compte le contexte, c’est-`a-dire les observations voisines. C’est le rˆole de l’´etape suivante qui consiste a` corriger les confusions du syst`eme de classification en alignant la s´equence d’observations sur un mod`ele de syntaxe valide.



4.2.2



Analyseur syntaxique



Nous discutons dans cette partie de la construction et de l’apprentissage des mod`eles de Markov d´ecrivant une ligne de texte pouvant contenir ou non un champ num´erique. Il nous faut dans un premier temps d´efinir les ´etats des mod`eles. Pour cela, prenons par exemple le cas d’un num´ero de t´el´ephone fran¸cais a` dix chiffres. Nous consid´erons dix ´etats ((Digit)), ainsi que cinq ´etats ((Double Digit)), correspondant aux
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Fig. 4.6 – Hypoth`eses de classification des composantes d’une ligne de texte contenant un code postal



regroupements possibles entre deux chiffres cons´ecutifs. Quatre ´etats ((s´eparateurs)) sont ´egalement pr´evus pour les points et tirets potentiels entre les paires de chiffres. Dans la mesure o` u la majorit´e des lignes ne contiennent pas de champ, les mod`eles doivent pouvoir prendre en compte ´egalement les lignes compos´ees exclusivement de rejet. Un seul ´etat de rejet prenant en compte toutes les situations possibles est toutefois suffisant. Nous avons donc un nombre d’´etats N = 10 + 5 + 4 + 1 = 20. Dans le cas o` u la structure du mod`ele est inconnue, on utilise g´en´eralement l’algorithme it´eratif non supervis´e de Baum-Welch [Rabiner 90] qui d´etermine a` la fois les ´etats du mod`ele et les transitions entre ceux-ci. Ici, les ´etats et la structure du mod`ele sont d´ej`a connus, et seule la matrice A = {a ij } des probabilit´es de transition de l’´etat i vers l’´etat j est a` d´eterminer. Les probabilit´es de transition sont ainsi obtenues par une simple estimation statistique sur la base d’apprentissage de 293 courriers contenant les trois types de champs. On peut ainsi repr´esenter le mod`ele syntaxique d’une ligne de texte contenant respectivement un code postal, un num´ero de t´el´ephone et un code client sur les figures 4.7, 4.8 et 4.9, o` u les transitions sont probabilis´ees (par souci de lisibilit´e, ces probabilit´es ne sont toutefois pas indiqu´ees).



Fig. 4.7 – Mod`ele de Markov pour une ligne de texte contenant un code postal. Les probabilit´es de transition non nulles entre ´etats sont repr´esent´ees par des flˆeches. Comme pour la matrice des probabilit´es de transition entre les ´etats, la matrice des distributions des ´etats initiaux π = {π i } est obtenue par estimation statistique sur la base ´etiquet´ee : il suffit de comptabiliser les ´etiquettes des premi`eres composantes des lignes contenant un champ num´erique.
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Fig. 4.8 – Mod`ele de Markov pour une ligne de texte contenant un num´ero de t´el´ephone.



Fig. 4.9 – Mod`ele de Markov pour une ligne de texte contenant un code client.



Une alternative a` cette mise en œuvre serait donc la d´etermination conjointe des ´etats du mod`ele et des probabilit´es de transitions entre ces ´etats par l’algorithme de Baum-Welsh. Dans ce cas, l’apprentissage du classifieur neuronal devrait ˆetre embarqu´e dans le processus d’apprentissage du mod`ele de Markov pour lui apprendre a` reconnaˆıtre les diff´erents ´etats du mod`ele. Un aspect pratique de notre variante est que le classifieur ne comporte que quatre classes pour tous les types de champs. En phase de d´ecision, les probabilit´es d’appartenance d’une composante a` chacune des quatre classes sont recopi´ees sur tous les ´etats relatifs a` cette classe. L’´etape de classification produit un treillis d’hypoth`eses de reconnaissance, soumis a` l’analyseur syntaxique qui donne les meilleurs alignements sur une syntaxe donn´ee. La figure 4.10 montre un exemple de recherche de code client dans une ligne de texte manuscrit : le meilleur chemin est mis en ´evidence, et les champs ainsi d´etect´es sont encadr´es dans le treillis. On peut constater que le code client est bien localis´e. On remarque ´egalement que l’alignement propos´e par l’analyseur localise un autre code client en fin de ligne, dans le num´ero de t´el´ephone. Cette ((fausse alarme)) s’explique par le fait que la syntaxe d’un code client est contenue dans celle d’un num´ero de t´el´ephone. R´eciproquement, la figure 4.11 montre la recherche d’un num´ero de t´el´ephone dans cette mˆeme ligne de texte. On peut constater que l’analyseur a correctement localis´e le num´ero de t´el´ephone, en g´en´erant une fausse alarme au niveau du code client. Nous discuterons par la suite des moyens permettant de limiter ces fausses alarmes.
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Fig. 4.10 – Alignement des hypoth`eses de classification des composantes d’une ligne de texte sur le mod`ele syntaxique d’une ligne contenant un code client.



Fig. 4.11 – Alignement des hypoth`eses de classification des composantes d’une ligne de texte sur le mod`ele syntaxique d’une ligne contenant un num´ero de t´el´ephone. Nous avons d´ecrit la construction des mod`eles de Markov permettant l’extraction des champs num´eriques dans un document sans reconnaissance chiffre ni segmentation. Nous pr´esentons maintenant les performances de localisation de cette approche.



4.2.3



R´ esultats ` a l’issue de la localisation des champs.



Les exp´erimentations ont ´et´e r´ealis´ees sur deux bases distinctes d’images de courriers entrants manuscrits provenant du service de r´eception du courrier d’une grande entreprise : la premi`ere (292 images) a ´et´e utilis´ee comme base d’apprentissage pour la classification des composantes connexes ainsi que pour d´eterminer les probabilit´es de transitions des mod`eles de Markov et pour param´etrer le syst`eme ; la seconde (293 documents) a servi a` tester notre approche. La d´etection des champs num´eriques est r´ealis´ee en effectuant l’analyse de chaque ligne d’un document. Le module d’extraction ´etiquette l’ensemble des composantes de la ligne en cours d’analyse. La s´equence d’´etiquettes peut alors ˆetre compos´ee exclusivement de rejet, ou contenir un ou plusieurs champs. Un champ est consid´er´e comme convenablement d´etect´e si et seulement si aucune composante du champ ´etiquet´e n’est rejet´ee et si toutes les composantes connexes dans le champ d´etect´e appartiennent au champ ´etiquet´e. On ne comptabilise donc que les champs parfaitement align´es (voir figure 4.12). La figure 4.13 pr´esente un exemple de d´etection de codes postaux, num´eros de
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Fig. 4.12 – Exemples de champs consid´er´es comme bien et mal d´etect´es. L’alignement du deuxi`eme champ est faux puisqu’il manque la derni`ere composante : nous le comptabilisons comme une non d´etection, mais aussi comme une fausse alarme.



t´el´ephone et codes client dans un document complet. On constate que les champs sont correctement localis´es, et qu’un certain nombre de champs erron´es sont extraits (((fausses alarmes))). N´eammoins, la majorit´e des composantes connexes du document est rejet´ee et seuls les champs extraits par l’extracteur sont susceptibles d’ˆetre soumis a` un moteur de reconnaissance. Le tableau 4.6 donne les taux de d´etection des champs en rang 1, 2 et 5. Ces r´esultats montrent des r´esultats int´eressants puisque des taux de d´etection de 69, 75 et 81% sont obtenus en premi`ere proposition respectivement pour les codes postaux, les num´eros de t´el´ephones et les codes clients. Si l’on observe les 5 propositions, ces chiffres atteignent 87, 90 et 92%. Type de champ Effectifs Taux de d´etection RANG1/2/5



codes postaux 328 69 / 82 / 87



t´el´ephones 240 75 / 82 / 90



codes client 150 81 / 88 / 92



Tab. 4.6 – Taux de d´etection en rang 1/ rang 2/ rang 5.



On constate que les r´esultats sont meilleurs pour les champs qui poss`edent une syntaxe plus contraignante tels que le num´ero de t´el´ephone et le code client (nombre de chiffres plus important, pr´esence de s´eparateurs) que sur les champs faiblement contraints (codes postaux). Nous observons ´egalement sur la table 4.6 que le taux de d´etection progresse tr`es significativement entre la premi`ere et la deuxi`eme proposition, et qu’il atteint pr`es de 90% en consid´erant les cinq premi`eres propositions. Sur la base de test, les r´esultats montrent que 90% des composantes connexes du document peuvent ˆetre rejet´ees si l’on ne consid`ere que la premi`ere proposition. Seul 10% du document est donc a` soumettre au processus de reconnaissance. Ces r´esultats prometteurs montrent le potentiel de l’approche a` fournir les bonnes s´equences de composantes tout en rejetant la majorit´e du document. Les causes de non d´etection sont multiples. On peut les classer suivant deux types d’erreurs : les erreurs dues aux limites de la mod´elisation, et les erreurs dues a` la classification syntaxique. Concernant le premier point, la seule v´eritable cause r´ecurrente de non d´etection concerne les codes postaux contenant des triple digits. En effet, le syst`eme est actuellement incapable de prendre en compte ces composantes. Il faudrait pour cela introduire une nouvelle classe de composantes triple digit ((DDD)).
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Fig. 4.13 – (a) Image originale ; (b) codes postaux d´etect´es (s´equences encadr´ees), (c) num´eros de t´el´ephone, (d) codes clients.



Les autres types de champs ne contenant pas de triple digit, ils ne sont pas affect´es par cette limitation. En ce qui concerne les erreurs de classification, elles sont tr`es diverses et il est difficile de d´egager des causes r´ecurrentes. Nous pouvons toutefois mentionner la tendance du syst`eme de classification a` classer certaines formes de chiffre aplaties en tant que double digit, en particulier les ’0’, ou certains rejet reconnus comme des chiffres : confusion entre les (( :)) pr´ec´edents un num´ero de
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t´el´ephone ou un code client avec un 1 par exemple. La d´efinition de caract´eristiques d´edi´ees aux sp´ecificit´es de ces confusions pourront ˆetre mis en œuvre pour r´esoudre ces probl`emes. I Nous pouvons ´egalement pr´esenter ces r´esultats sous la forme de compromis rappel-pr´ecision o` u un champ bien localis´e est consid´er´e comme bien extrait. Le rappel d´esigne donc ici la proportion de champs bien localis´es (taux de d´etection). Ces r´esultats sont pr´esent´es en figure 4.14.



Fig. 4.14 – Courbe rappel/pr´ecision du syst`eme avant l’´etape de reconnaissance des champs, en consid´erant un champs bien localis´e comme correctement extrait. Ces r´esultats sont int´eressants puisqu’ils pr´esentent ´egalement la pr´ecision du syst`eme. On peut constater que si les r´esultats en d´etection (rappel) sont tr`es encourageants, la pr´ecision du syst`eme est peu ´elev´ee puisqu’elle est de 9,4% en premi`ere proposition et qu’elle chute en dessous des 2% lorsqu’on consid`ere les 5 premi`eres propositions. En conservant les N meilleurs choix de l’analyseur, le rappel augmente et la pr´ecision diminue. Nous d´etectons donc plus de champs mais nous g´en´erons aussi davantage de fausse alarme. L’augmentation de la fausse alarme est logique : parmi les N alignements propos´es, il ne peut y avoir qu’une seule bonne proposition et qu’un seul alignement compos´e exclusivement de Rejet. Les N , N −1 ou N −2 alignements restants dans la liste de propositions contiennent donc une fausse alarme. La fausse alarme est ainsi directement proportionnelle au nombre de propositions consid´er´e. Nous avons pr´esent´e dans cette partie les r´esultats obtenus a` l’issue de l’´etape de localisation des champs. L’´etape suivante consiste a` soumettre ces hypoth`eses de localisation au module de reconnaissance de champs num´eriques.



4.3 Reconnaissance des champs
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Dans cette section, nous nous focalisons sur la reconnaissance des champs localis´es lors de l’´etape pr´ec´edente. Nous en pr´esentons le principe, puis ´evaluons les performances de la m´ethode propos´ee sur une base de champs isol´es. Nous donnons dans une troisi`eme partie les r´esultats du syst`eme complet a` l’issue de cette ´etape de reconnaissance des champs localis´es.



4.3.1



Principe



Contrairement aux syst`emes de reconnaissance de documents manuscrits o` u la localisation et la reconnaissance des informations sont intimement li´ees, l’exploitation de la connaissance a priori sur la syntaxe des champs ainsi que l’utilisation d’une m´ethode sans segmentation nous a permis de localiser les champs num´eriques sans les reconnaˆıtre. La reconnaissance intervient donc en fin de traitement et permet une v´erification des hypoth`eses de localisation. L’´etape de reconnaissance des champs num´eriques s’appuie sur l’exploitation des hypoth`eses de classification fournies lors de l’´etape de d´etection. En effet, nous b´en´eficions pour chaque champ extrait de l’hypoth`ese de classification ((Digit)), ((S´eparateur)) ou ((Double digit)) des composantes. Il s’agit donc de d´eterminer l’hypoth`ese de classification chiffre pour chacune de ces composantes (voir figure 4.15).



Fig. 4.15 – D´etermination des hypoth`eses de classification chiffre a` partir des hypoth`eses de classification Digit, S´eparateur, Double Digit. Pour les composantes dont l’hypoth`ese de classification est ((Digit)), il suffit de soumettre l’imagette a` un classifieur chiffre qui d´eterminera la meilleure hypoth`ese de classification ((chiffre)). Les composantes ((S´eparateur)) sont ignor´ees lors de cette ´etape, puisqu’elles n’interviennent pas dans la valeur num´erique du champ a` reconnaˆıtre. La reconnaissance des composantes classifi´ees comme ((Double digit)) est effectu´ee de la mani`ere suivante : comme nous savons que la composante contient deux chiffres li´es, il nous faut trouver la meilleure segmentation des deux chiffres, et les reconnaˆıtre. Afin d’effectuer la reconnaissance des chiffres isol´es et des chiffres li´es, nous utiliserons les outils dans la premi`ere strat´egie. La reconnaissance de chiffres isol´es s’effectue donc a` l’aide du classifieur chiffre d´ecrit dans le chapitre 3.4. Concernant la reconnaissance de chiffres li´es, elle est effectu´ee par une strat´egie de segmentation/reconnaissance a` l’´echelle de la composante : plusieurs hypoth`eses de segmentation sont g´en´er´ees et soumises au classifieur chiffre. La segmentation produisant les scores de confiance les plus ´elev´ees est conserv´ee (voir figure 4.16 et le descriptif plus d´etaill´e de la m´ethode en section 3.3.2).
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Fig. 4.16 – Exemple de reconnaissance d’une composante double digit. Plusieurs chemins de coupures sont g´en´er´es et soumis au classifieur chiffre. L’hypoth`ese qui maximise le produit des confiances des deux premi`eres propositions du classifieur chiffre est conserv´ee.



4.3.2



Evaluation de la reconnaissance des champs num´ eriques



Nous ´evaluons dans cette partie les performances de la m´ethode de reconnaissance de champs isol´es d´evelopp´ee. Nous rappelons pour cela les performances du classifieur chiffre sur lequel est repose la m´ethode : ses taux de bonne classification sans rejet sont de 98,72, 99,63 et 99,85% respectivement en TOP 1,2 et 3 (voir section 3.4.3). Nous d´etaillons maintenant les performances au niveau chiffres li´es et au niveau champs. R´ esultats de la reconnaissance des chiffres li´ es La reconnaissance de chiffres li´es est ´evalu´ee sur une base ´etiquet´ee d’environ 150 ((double digit)) extraits de s´equences num´eriques. Une composante est comptabilis´ee comme bien reconnue si les deux chiffres qui la constituent sont bien classifi´es. Le taux de reconnaissance obtenu sur cette base est de 91%. La figure 4.17 montre des exemples de doubles digits bien et mal reconnus. Les erreurs les plus fr´equentes apparaissent dans les cas suivants : – Il arrive que la segmentation ´echoue lorsque les chiffres li´es poss`edent une liaison prolong´ee non verticale, comme dans le cas des 00. Dans ce cas de figure, l’algorithme du drop fall commence la coupure puis continue sa course verticalement et sort des pixels noirs. Pour solutionner ce probl`eme, nous aurions pu ajouter aux hypoth`eses de segmentation les variantes du drop fall d´ecrites dans [Dey 99] qui prolongent la chute de la goutte selon l’orientation de la liaison. – Une mauvaise reconnaissance des chiffres peut ˆetre due a` la pr´esence d’un trait de liaison relativement long (ligature) entre deux chiffres. Comme ce trait n’appartient a` aucun des deux chiffres, il d´eforme les chiffres isol´es et entraine parfois une mauvaise reconnaissance (cas du double digit 06 en bas a` droite de la figure 4.17). Afin de r´esoudre ces probl`emes, une m´ethode de reconnaissance de chiffres li´es capable d’´eliminer ces ligatures pourrait ˆetre test´ee. Dans [Suwa 04], une telle m´ethode est pr´esent´ee, fond´ee sur une repr´esentation en graphe de la composante.
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– La mauvaise reconnaissance d’une composante double digit peut ´egalement provenir d’une erreur de classification du moteur de reconnaissance de chiffres sur une composante a priori bien segment´ee.



Fig. 4.17 – Exemples de reconnaissance de double digit. Les composantes des deux premi`eres lignes sont correctement reconnues, celles de la derni`ere ligne sont des erreurs.



R´ esultats de la reconnaissance des champs isol´ es Pour ´evaluer la reconnaissance des champs num´eriques, nous avons constitu´e une base d’environ 500 champs isol´es disposant de l’´etiquetage ((syntaxique)) (Digit, S´eparateur, Double Digit), et annot´es au niveau chiffre. La base provient de courriers entrants manuscrits r´eels, et les trois types de champs recherch´es sont repr´esent´es (codes postaux, num´eros de t´el´ephone et codes clients). Nous ne comptabilisons comme bien reconnus que les champs dont toutes les composantes ont ´et´e bien reconnues au niveau chiffre. Le tableau 4.7 donne les taux de reconnaissance au niveau champs. type de champ taux de reconnaissance



codes postaux 81,0



t´el´ephones 77,9



codes client 81,5



total 80,0



Tab. 4.7 – Taux de reconnaissance des champs isol´es.



On constate que les taux de bonne reconnaissance au niveau champ varient assez peu suivant le type de champ. Pourtant, le nombre de chiffres est diff´erent
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suivant les champs : les codes postaux, num´eros de t´el´ephone et codes client sont respectivment compos´es de 5, 10 et 8 chiffres. On aurait ainsi pu s’attendre a` obtenir un taux de reconnaissance pour les codes postaux nettement sup´erieur a` celui obtenu sur les deux autres type de champ. Nous expliquons ces r´esultats par le fait que les codes postaux contiennent tr`es souvent des chiffres li´es, et en particulier des ’00’ sur lesquels le segmenteur fait parfois des erreurs (voir section pr´ec´edente). Inversement, nous avons observ´e que les codes client contiennent peu de chiffres li´es, ce qui explique leur bon taux de reconnaissance.



4.3.3



R´ esultats du syst` eme ` a l’issue de la reconnaissance



Nous pr´esentons dans cette partie les r´esultats du syst`eme complet d’extraction des champs dans les courriers manuscrits, depuis l’extraction des lignes de texte jusqu’`a la reconnaissance des s´equences localis´ees. Nous avons pr´esent´e dans la partie 4.2.3 les r´esultats obtenus a` l’issue de l’´etape de localisation des champs, nous donnons maintenant les r´esultats en rappelpr´ecision du syst`eme complet, a` l’issue de la reconnaissance. Nous pr´esentons dans cette section les r´esultats obtenus en fin de chaˆıne de traitement, a` l’issue de la reconnaissance des champs. Les trois analyseurs syntaxiques sont pass´es successivement sur les documents afin d’en extraire les codes postaux, num´eros de t´el´ephone et code client. Nous obtenons donc en sortie du syst`eme une liste de champs reconnus de tout type. La figure 4.18 donne l’´evolution de la courbe rappel/pr´ecision du syst`eme a` l’issue de la reconnaissance. On constate que le syst`eme est capable d’extraire et de reconnaˆıtre correctement de 58 a` 69% des codes postaux, codes clients et num´eros de t´el´ephone suivant le nombre de propositions du syst`eme que l’on consid`ere. Le rappel du syst`eme a donc baiss´e a` l’issue de l’´etape de reconnaissance, pour passer de 74% a` l’issue de la localisation a` 58% en premi`ere proposition, et de 89,5 a` 69% en TOP5. Cette baisse est due aux champs correctement localis´es mais mal reconnus. L’´etape de reconnaissance a ´egalement fait chuter la pr´ecision, en particulier pour les premi`eres propositions. En effet, on doit ajouter la fausse alarme due aux champs bien localis´es mais mal reconnus aux fausses alarmes d´ej`a mentionn´ees a` l’issue de la localisation des champs. Le probl`eme de la faible pr´ecision est toutefois a` relativiser puisque dans le cadre d’une application industrielle, plusieurs mesures simples peuvent permettre de solutionner les fausses alarmes. La premi`ere consiste a` mettre en relation les champs extraits avec une base de donn´ees contenant les informations relatives aux clients de l’entreprise afin de filtrer les s´equences num´eriques existantes. La seconde consiste a` exploiter des connaissances a priori sur les champs recherch´es (num´ero de t´el´ephone commencant par ’06’, code client commencant par ’1’, etc.). Afin d’am´eliorer les performances en pr´ecision du syst`eme, nous proposons en section 4.4 un module de v´erification permettant d’accepter ou de rejeter les s´equences de composantes reconnues. Le temps de traitement est ´egalement un crit`ere important pour ´evaluer le



4.4 V´ erification des hypoth` eses de champs num´ eriques



133



Fig. 4.18 – Courbe rappel/pr´ecision du syst`eme a` l’issue de l’extraction (localisation) et a` l’issue de l’´etape de reconnaissance des champs (loc+reco).



syst`eme puisque notre approche se veut r´ealiser une extraction rapide des champs d’int´erˆets, afin de limiter les zones sur lesquelles la reconnaissance sera effectu´ee ult´erieurement. Sur notre base de test de 293 images et sur une machine cadenc´ee a` 1,5GHz, il faut environ 3 secondes/image pour extraire et reconnaˆıtre les trois types de champ. Ces temps comprennent l’int´egralit´e des traitements, depuis l’extraction des composantes connexes jusqu’`a la reconnaissance des champs. Cette seconde approche est donc sensiblement plus rapide que la premi`ere approche (4,5 secondes /image). Ce r´esultat est logique puisque les nombreuses segmentations de la premi`ere approche requi`erent un grand nombre d’appels au classifieur chiffre. Notons que comme pour la premi`ere approche, les traitements n’ont pas fait l’objet des diff´erentes optimisations possibles en vue d’une industrialisation.



4.4



V´ erification des hypoth` eses de champs num´ eriques



Nous avons vu qu’`a l’issue du processus d’extraction des champs, un certain nombre de fausses alarmes apparaissent parmi les solutions propos´ees par le syst`eme. Ces fausses alarmes ont plusieurs origines : il peut s’agir de s´equences textuelles (d´etection d’un champ dans une zone de texte en pr´esence notamment de caract`eres bˆatons) ; num´eriques et textuelles (d´efaut d’alignement) ; ou mˆeme strictement num´eriques (d´etection d’un champ dans un autre, d´efaut d’alignement, ou
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erreur lors de l’´etape de reconnaissance chiffre sur un champ bien localis´e). Une grande partie de cette fausse alarme pourra ˆetre ´elimin´ee lors de la mise en relation des solutions fournies par le syst`eme a` l’issue de la reconnaissance avec une base client : tous les champs propos´es absents de la base seront ignor´es. Notons qu’on dispose dans ce cas d’un ((lexique)) qui pourrait ´egalement ˆetre exploit´e afin de rattrapper certaines erreurs de reconnaissance chiffres dans le cas d’un champ bien localis´e mais mal reconnu. Dans ce cas de figure, on se situe dans un cadre similaire aux approches de reconnaissance de mots non dirig´ees par le lexique. Nous proposons toutefois une m´ethode de v´erification dont le but est d’analyser les hypoth`eses de champs de mani`ere a` rejeter les fausses alarmes et a` accepter les s´equences num´eriques qui ´etaient effectivement a` d´etecter. Ce module est bas´e sur l’interpr´etation d’un certain nombre d’informations obtenues tout au long de la chaˆıne de traitement, permettant d’accepter ou de rejeter ces hypoth`eses. L’´etape de localisation fournit des scores d’alignement des s´equences de composantes sur les mod`eles markoviens traduisant la qualit´e de l’alignement, l’´etape de reconnaissance fournit des scores de confiance permettant de d´eceler les ´eventuelles composantes non num´eriques. Ces scores, auxquels nous avons rajout´e des informations sur la r´egularit´e des boites englobantes des composantes, constituent les caract´eristiques d’un vecteur soumis a` un classifieur de type MLP, entraˆın´e sur une base de champs num´eriques et de fausses alarmes. L’unique sortie du classifieur se prononce sur l’acceptation (sortie du MLP > 0,5) ou le rejet (sortie < 0,5) de l’hypoth`ese de champs. Le MLP a ´et´e entraˆın´e sur une base de 17000 s´equences de composantes (16800 fausses alarmes et 200 v´eritables champs).



4.4.1



Caract´ eristiques



Nous d´ecrivons maintenant le vecteur de 14 caract´eristiques provenant des trois familles : caract´eristiques issues de la localisation, de la reconnaissance, et des boites englobantes des composantes. Caract´ eristiques provenant de la localisation Lors de l’´etape de localisation, l’analyseur syntaxique fournit pour chaque ligne un score d’alignement des composantes sur les mod`eles (voir figure 4.19). Ce score est une indication pr´ecieuse sur la fiabilit´e de la localisation du champs et doit donc ˆetre retenu comme caract´eristique dans notre vecteur. Lorsque le champs n’est pas propos´e en premi`ere solution par l’analyseur syntaxique, nous remarquons que l’´ecart entre les scores est g´en´eralement faible avec les premiers alignements. Nous avons donc retenu comme caract´eristiques les ´ecarts entre le score de l’alignement du champs et les scores des autres alignements de la mˆeme ligne. L’exp´erience montre que la bonne proposition n’est jamais au del`a de la cinqui`eme proposition de l’analyseur. Nous avons ainsi retenu 6 caract´eristiques issues de l’´etape de localisation. Caract´ eristiques provenant de la reconnaissance Une autre famille de caract´eristiques pour la discrimination des fausses alarmes provient de l’´etape de reconnaissance. Partant de l’hypoth`ese selon laquelle une
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Fig. 4.19 – Les cinq premiers alignements propos´es par l’analyseur syntaxique pour une ligne de texte contenant un code postal, avec les scores des alignements (scores logarithmiques).



s´equence de composantes non num´eriques produit des confiances basses lors de l’´etape de reconnaissance (voir figure 4.20), nous avons choisi d’int´egrer dans le vecteur les trois caract´eristiques suivantes : – Les moyennes arithm´etiques et g´eom´etriques des scores de la reconnaissance chiffre – Parmi tous les chiffres du champs, le score minimum de la reconnaissance chiffre



Fig. 4.20 – En-tˆete d’un document dans lequel l’analyseur a d´etect´e deux num´eros de t´el´ephone. Les confiances associ´ees a` la fause alarme sont plus faibles que celle du v´eritable champ.



Caract´ eristiques morphologiques L’observation d’un certain nombre de champs num´eriques et de fausses alarmes a montr´e que les boites englobantes des chiffres constituant un champs num´erique pr´esentent g´en´eralement des r´egularit´es que ne poss`edent pas les fausses alarmes (voir figure 4.21). Nous avons donc ajout´e dans le vecteur 5 caract´eristiques traduisant la r´egularit´e dans la succession des boites englobantes : – L’´ecart a` la moyenne des ordonn´ees minimum et maximum des chiffres – L’´ecart a` la moyenne des hauteur et largeur des chiffres – L’´ecart a` la moyenne entre les abscisses des centres de gravit´e des chiffres
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Fig. 4.21 – Boites englobantes d’une fausse alarme et d’un champs num´erique. Les boites englobantes du champs num´erique pr´esentent g´en´eralement davantage de r´egularit´e (hauteur, largeur, position relative) que celles des fausses alarmes.



4.4.2



Evolution de la courbe rappel-pr´ ecision



La figure 4.22 montre l’´evolution du rappel et de la pr´ecision du syst`eme avant et apr`es l’´etape de v´erification des hypoth`eses de champs num´eriques.



Fig. 4.22 – Courbe rappel/pr´ecision du syst`eme avant et apr`es rejet des champs par le module de v´erification. Nous constatons que le syst`eme de rejet mis en place permet d’am´eliorer consid´erablement la pr´ecision du syst`eme, pour tous les rangs consid´er´es. Le rappel du syst`eme est peu affect´e par ce rejet pour les rangs faibles, et baisse sensiblement pour les rang plus ´elev´es. La figure 4.23 propose un comparatif des r´esultats obtenus par les deux m´ethodes d’extraction des champs : la strat´egie de segmentation/reconnaissance/rejet et l’ap-
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Fig. 4.23 – Comparaison des compromis rappel/pr´ecision obtenus avec la premi`ere et la seconde approche.



proche dirig´ee par la syntaxe. On peut constater que le rappel est nettement sup´erieur avec la strat´egie dirig´ee par la syntaxe. Le probl`eme de recherche du meilleur compromis rappel-pr´ecision ´etant un probl`eme multi-objectif, on peut dire que tous les compromis obtenus avec l’approche dirig´ee par la syntaxe ((dominent)) les compromis de la premi`ere approche. Nous reviendrons sur les notions de multiobjectifs et de dominance dans le chapitre 5. Cette premi`ere ´evaluation va dans le sens de la seconde approche qui semble plus apte a` faire ressortir les bonnes hypoth`eses de champ. Il est ´egalement int´eressant d’observer la r´epartition des diff´erentes s´equences propos´ees par cette seconde approche selon les 4 cas de figure identifi´es dans le chapitre 3 : – a) La s´equence propos´ee correspond a` un champ et sa valeur num´erique est exacte. – b) La s´equence propos´ee correspond a` un champ mais sa valeur num´erique est fausse. – c) La s´equence propos´ee est mal align´ee sur un champ. – d) La s´equence propos´ee provient d’une ligne ne contenant pas de champ. La figure 4.24 pr´esente la r´epartition des champs propos´es par le syst`eme suivant les quatre cat´egories mentionn´ees ci-dessus. Il est int´eressant de constater que pour un nombre ´equivalent de s´equences propos´ees, la seconde approche propose non seulement davantage de champs corrects, mais ´egalement moins d’alignements de champs manqu´es et moins de fausses alarmes
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Fig. 4.24 – Nature des s´equences extraites pour les deux strat´egies d’extraction des champs.



dans des lignes de texte ne contenant pas de champs. Le nombre de s´equences bien align´ees mais mal reconnues est nettement plus important pour la seconde approche, ce qui montre encore une fois le potentiel de d´etection de la m´ethode. En optimisant la phase de reconnaissance des champs isol´es, le rappel final semble de plus encore am´eliorable.



4.5



Conclusion



Nous avons pr´esent´e dans ce chapitre une m´ethode g´en´erique pour l’extraction des champs num´eriques dirig´ee par la syntaxe, et la m´ethode de reconnaissance associ´ee. L’int´erˆet de la m´ethode r´eside dans le fait qu’elle utilise la syntaxe d’un champ num´erique comme infomation a priori pour le localiser, sans pour autant proc´eder a` la segmentation et la reconnaissance syst´ematique des composantes lors de l’´etape de localisation. Nous avons pu constater que la classification des composantes en classes syntaxiques est une op´eration de discrimination difficile, qui produit un certain nombre d’erreurs de classification. L’analyseur syntaxique permet cependant de corriger ces confusions en faisant remonter les solutions syntaxiquement correctes dans le treillis de reconnaissance. Les r´esultats montrent que l’´etape de localisation produit de tr`es bons r´esultats. Le taux de d´etection d’un type de champ d´epend de la complexit´e de sa syntaxe, c’est-`a-dire du niveau de contrainte qu’elle impose a` la s´equence de composantes du champ. Les hypoth`eses de localisation sont ensuite soumises au processus de reconnaissance de champs qui d´egrade sensiblement les r´esultats. Une majorit´e de champs peut toutefois ˆetre extraite, avec une pr´ecision relativement faible. Une ´etape de v´erification des hypoth`eses de champs bas´ee sur des caract´eristiques extraites au cours des diff´erentes ´etapes de traitement a donc permis d’augmenter significativement cette pr´ecision. Les r´esultats finaux en rappel-pr´ecision obtenus avec cette approche d´epassent nettement ceux de la premi`ere approche. Selon nous, cette m´ethode peut toutefois ˆetre am´elior´ee sur trois points clefs. Premi`erement, les mod`eles de lignes de texte pourraient ˆetre enrichis d’´etats
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suppl´ementaires en vue de la d´etection d’entit´es particuli`eres d’avant champs, tels que les (( : )), ou la pr´esence de mots particuliers (((t´el´ephone)), ((client))). Cette mod´elisation suppose toutefois la d´efinition de nouveaux ´etats qui ne faciliteront pas la discrimination des classes de composante. Un apprentissage non supervis´e de la structure et des ´etats des mod`eles par l’algorithme de Baum-Welsh pourrait alors ˆetre test´e. Dans la mˆeme optique d’une exploitation d’information non num´erique, une autre solution consisterait a` coupler notre syst`eme avec celui pr´esent´e dans [Koch 06] visant a` extraire des mots clefs. Le deuxi`eme point clef pouvant b´en´eficier d’am´eliorations concerne la reconnaissance des champs localis´es. En effet, les erreurs lors de cette ´etape font a` la fois baisser le rappel et la pr´ecision. On pourra am´eliorer la pr´ecision du classifieur chiffre, par exemple par l’ajout d’une seconde ´etape de d´ecision par SVM lorsque le classifieur MLP h´esite entre plusieurs hypoth`eses [Bellili 03]. De nouvelles m´ethodes de segmentation des chiffres li´es adapt´ees au probl`eme les plus fr´equents pourraient ´egalement ˆetre mises en place. Enfin le dernier point clef concerne la difficile classification Rejet-DigitS´eparateur-DoubleDigit. En effet, nous avons constat´e qu’elle ´etait particuli`erement d´elicate et qu’elle g´en`erait un certain nombre d’erreurs, principalement a` cause de la classe Rejet. Le processus de classification pourrait donc ˆetre am´elior´e, soit par l’ajout de nouvelles caract´eristiques, soit en abordant le probl`eme du Rejet diff´eremment. C’est pr´ecis´ement ce que nous proposons dans le chapitre 5, o` u une strat´egie de rejet en deux ´etapes vise a` am´eliorer les capacit´es de rejet des deux approches existantes.
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Chapitre 5



Gestion du rejet 5.1



Introduction



Dans les deux chaˆınes de traitement pr´esent´ees dans les chapitres pr´ec´edents, on cherche a` mod´eliser une ligne de texte manuscrit pouvant contenir un champ num´erique. Ce mod`ele de ligne est constitu´e d’un mod`ele de champ num´erique (l’information recherch´ee) et d’un mod`ele de rejet permettant d’absorber l’information non pertinente. Si la mod´elisation des champs num´eriques diff`ere dans les deux approches, le rejet est quant a` lui mod´elis´e de la mˆeme mani`ere par un ´etat unique ((Rejet)). Cette mod´elisation volontairement grossi`ere des ´el´ements non pertinents permet de n’effectuer qu’une reconnaissance partielle du document. En revanche, elle impose de discriminer les formes appartenant a` un champ num´erique (chiffres, s´eparateurs) du reste du document (que nous appelerons ((rejets))). Cette discrimination est une op´eration d´elicate pour deux raisons : (i) d’une part, l’extrˆeme variabilit´e des formes n’appartenant pas a` un champ num´erique (mots ou fragments de mots, ponctuation, bruit, symboles, ratures, ainsi que toutes les formes mal segment´ees, y compris les chiffres mal segment´es) rend difficile la mod´elisation d’une telle classe, (ii) d’autre part, la ressemblance entre certaines formes rejets et les entit´es appartenant a` un champ num´erique (chiffres/lettre ou fragment de mot, s´eparateur/bruit ou ponctuation) engendre un recouvrement entre les deux cat´egories d’entit´es. Ainsi, la capacit´e du module de reconnaissance a` discriminer les formes appartenant a` un champ num´erique du reste du document joue selon nous un rˆole central pour l’extraction de champs num´eriques dans les documents manuscrits. Dans ce chapitre, nous cherchons donc a` am´eliorer les capacit´es de rejet vis-`a-vis des formes non pertinentes dans les deux chaˆınes de traitement. Rappelons comment est effectu´ee la discrimination entre les formes appartenant a` un champ num´erique et les formes a` rejeter dans les deux approches d´evelopp´ees : – Dans la premi`ere approche, on proc`ede a` une segmentation/reconnaissance chiffre de toutes les composantes du document, et tout ce qui n’est pas un chiffre doit ˆetre rejet´e (les s´eparateurs sont identifi´es par la suite). La discrimination entre les chiffres et le reste du document est effectu´ee en exploitant les
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capacit´es de rejet du classifieur chiffre par une analyse des scores de confiance de ses sorties. Cette m´ethode n’est pas optimale dans la mesure o` u le classifieur utilis´e est discriminant (combinaison de MLP) et qu’on sait qu’il ne pr´esente pas de bonnes capacit´es de rejet [Gori 98]. – Dans la seconde approche, on cherche a` distinguer les composantes appartenant a` un champ num´erique du reste du document sans les segmenter. Le probl`eme du rejet est donc diff´erent de la premi`ere approche puisque les chiffres li´es et s´eparateurs ne doivent pas ˆetre rejet´es. Dans cette approche, la gestion du rejet est effectu´ee en consid´erant une classe de rejet dans un probl`eme de classification a` quatre classes : Rejet, Digit, S´eparateur, Double Digit. Dans ce chapitre, nous proposons d’am´eliorer les capacit´es de rejet des deux m´ethodes existantes. Apr`es avoir pr´esent´e les m´ethodes de la litt´erature pour le rejet des entit´es non pertinentes dans la section 5.2.2, nous choisissons d’am´eliorer les capacit´es actuelles de rejet de nos syst`emes a` l’aide d’une ´etape de filtrage des rejets dits ((´evidents)) en section 5.3. La mise en œuvre de la phase de filtrage n´ecessite une ´etape de classification o` u les coˆ uts de mauvaise classification sont tr`es d´es´equilibr´es et inconnus. Nous proposons donc dans la section 5.4 une m´ethode originale d’apprentissage d’un ensemble de classifieurs SVM bas´ee sur un algorithme ´evolutionnaire.



5.2



´ Etat de l’art sur la gestion du rejet



On distingue souvent deux types de rejet : le rejet dit d’ambigu¨ıt´e concerne les formes qui se situent proches des fronti`eres de deux ou plusieurs classes, et le rejet de distance qui concerne les formes qui sont ´eloign´ees de toutes les classes (voir figure 5.1).



Fig. 5.1 – Rejet de distance et rejet d’ambigu¨ıt´e. Dans la litt´erature concernant la reconnaissance d’entit´es num´eriques, on rencontre plusieurs m´ethodes de gestion du rejet, plus ou moins aptes a` traiter le rejet de distance et/ou d’ambigu¨ıt´e. Pour un probl`eme de classification de chiffres avec gestion du rejet, les entit´es tr`es diff´erentes des chiffres (mots, fragment de mots, bruit) rel`everaient plutˆot du rejet de distance, alors que les formes proches des chiffres (chiffres mal segment´es ou mal form´es, lettres minuscule ou majuscule
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isol´es, certains fragments de mots, etc.) concernent plutˆot le rejet d’ambigu¨ıt´e. Nous pr´esentons dans cette section un aper¸cu des solutions disponibles pour la gestion des deux types de rejet dans le cadre de la reconnaissance de chiffres manuscrits.



5.2.1



Revue des m´ ethodes de gestion du rejet d’ambigu¨ıt´ e



V´ erification des hypoth` eses de reconnaissance Une mani`ere de rejeter les formes ambig¨ ues consiste a` mettre en œuvre une m´ethode de v´erification en post-traitement d’un classifieur classique n’ayant appris qu’`a discriminer les classes connues. Il s’agit d’accepter ou de rejeter les hypoth`eses de reconnaissance fournies par le classifieur. La v´erification peut ˆetre effectu´ee en extrayant un jeu de caract´eristiques provenant des scores de confiance du classifieur [Pitrelli 03, Gorski 97] analys´ees pour accepter ou rejeter la forme. C’est la m´ethode utilis´ee pour le traitement du rejet dans notre premi`ere strat´egie (voir section 3.5). D’autres travaux utilisent des vecteurs de concavit´es [Oliveira 02b] ou des caract´eristiques g´eom´etriques ou contextuelles [Zhou 02, Oliveira 02b] ensuite soumises a` un classifieur a` deux classes capable de rejeter les formes non num´eriques. Apprentissage d’exemples de rejet Il est possible d’entraˆıner des classifieurs avec une classe rejet afin de traiter les non-chiffres. Il s’agit de la m´ethode employ´ee dans notre seconde approche (voir section 4.2.1). Dans [Bromley 93] et [Liu 02c], cette strat´egie de rejet est appliqu´ee a` un r´eseau de neurones pour la reconnaissance de chiffres et mots manuscrits afin d’am´eliorer la resistance du classifieur aux formes mal segment´ees. Dans [Liu 04], les auteurs pr´esentent un syst`eme de reconnaissance de s´equences num´eriques, reposant sur une strat´egie de segmentation reconnaissance. Comme la segmentation g´en`ere des chiffres et des non-chiffres, le classifieur doit ˆetre r´esistant aux non-chiffres, c’est a` dire que le classifieur doit avoir la capacit´e de fournir des scores bas pour toutes les classes lorsqu’un non-chiffre lui est pr´esent´e. La comparaison de plusieurs types de classifieurs entraˆın´es avec et sans exemples de rejet montre que le taux de reconnaissance au niveau chiffre chute tr`es l´eg`erement lorsque des exemples de rejet sont pr´esents dans la base d’apprentissage, quel que soit le type de classifieur, le MLP obtenant les meilleurs r´esultats sur la base CEDAR, le SVM a` noyau RBF sur la base NIST. Les performances en discrimination sont peu affect´ees par l’ajout des rejets. En revanche, la comparaison des r´esultats au niveau s´equence num´erique montre des r´esultats syst´ematiquement sup´erieurs pour les classifieurs ayant ´et´e entraˆın´es avec du rejet.



5.2.2



M´ ethodes pour la gestion du rejet de distance



Classifieurs param´ etriques mod´ elisants Les classifieurs param´etriques mod´elisants sont bas´es sur des estimateurs de densit´e de probabilit´e qui d´eterminent un mod`ele de chaque classe. En phase de d´ecision, il est possible de calculer une distance entre la forme a` reconnaˆıtre et les mod`eles de
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classe (voir section 1.2.3.1). L’analyse de ces distances permet d’appliquer une r`egle de d´ecision permettant un rejet de distance ; par exemple ((rejet lorsque toutes les distances de la forme a` reconnaˆıtre aux mod`eles de classes sont sup´erieures a` un seuil T )). Dans [Prevost 03, Arlandis 02], un seuillage est ainsi appliqu´e sur les distances des formes a` classer aux mod`eles de classes pour traiter le rejet de distance dans le cadre de classification de caract`eres manuscrits. Signalons toutefois que l’estimation des densit´es de probabilit´e ou des mod`eles de classes demande un nombre d’exemples qui croit exponentiellement avec le nombre de caract´eristiques du probl`eme, ce qui rend ce type de classifieurs extrˆemement sensible au probl`eme de la dimensionalit´e. Le concept de classe modulaire Dans [Takahashi 03], les auteurs proposent un syst`eme bas´e sur un ensemble de classifieurs GLVQ (Generalized Learning Vector Quantization) avec apprentissage du rejet pour la reconnaissance de chiffres manuscrits. Plutˆot que de consid´erer une classe de formes non num´eriques, les auteurs d´ecomposent le probl`eme de classification a` 10 classes + rejet en 10 probl`emes de classification a` 2 classes. Chaque classifieur discrimine donc une classe de chiffre du rejet compos´e des 9 classes de chiffre restantes et des formes non num´eriques. Les 10 sorties des classifieurs sont alors combin´ees pour fournir le r´esultat final. Ce principe qui consiste a` d´ecomposer un probl`eme a` K classes en K probl`emes a` 2 classes est appel´e ((class-modular)). Dans [Takahashi 03], la m´ethode de combinaison consiste a` choisir la classe i si le score de confiance est sup´erieur a` un seuil et si tous les autres sont inf´erieurs a` un autre seuil. Si aucune des classes de chiffre ne v´erifie cette propri´et´e, la forme est consid´er´ee comme rejet. Dans [Oh 02], la classe produisant la confiance la plus ´elev´ee est choisie. Les r´esultats montrent que la courbe erreur/rejet obtenue avec 10 classifieurs a` 2 classes est proche de la courbe obtenue avec un seul classifieur a` 10 classes. En revanche, la m´ethode propos´ee permet d’am´eliorer consid´erablement la courbe faux rejet - fausse acceptation (courbe ROC). Les exp´eriences de [Kapp 04] ont mˆeme montr´e que le concept ((class-modular)) permettait d’augmenter le taux de reconnaissance, tout en am´eliorant les capacit´es de rejet du classifieur. Dans [Oh 02], aucune r`egle de rejet n’est mise en œuvre, mais le taux de reconnaissance est sup´erieur en utilisant le concept ((class-modular)). Plus le nombre de classes est ´elev´e, plus l’am´elioration est importante. One class classifiers Le principe des classifieurs a` une classe est de mod´eliser une classe de mani`ere a` rejeter les autres ´el´ements. Contrairement aux classifieurs a` deux classes, la classe rejet, par d´efinition mal d´elimit´ee, n’est pas mod´elis´ee : aucun exemple de rejet n’est fourni au classifieur lors de l’apprentissage. Dans [Tax 01], les auteurs pr´esentent plusieurs classifieurs a` une classe : des estimateurs de densit´e (densit´es mod´elis´ees par une loi normale, mixture de gaussiennes, estimation des densit´es par la m´ethode de Parzen), et des classifieurs bas´es sur un mod`ele de la classe avec calcul d’une
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distance (machine a` vecteur de support, k-means, k-centre, r´eseau de neurones ((autoencodeur))). Ces classifieurs sont entraˆın´es sur des exemples de la classe a` mod´eliser (target) sans exemples de rejet (outliers), et sont test´es sur des exemples de la classe ainsi que sur du rejet avec plusieurs jeux de caract´eristiques (profils, Fourier, morphologiques, pixel, moments de Zernike, etc.). Chaque classe de chiffre est mod´elis´ee, et les chiffres des autres classes constituent les rejets pendant la phase de reconnaissance. La m´ethode de Parzen donne les meilleurs r´esultats, et d’une mani`ere g´en´erale les classifieurs qui estiment les densit´es de probabilit´es se comportent mieux que les classifieurs par distance. Ce type d’approche bas´e sur les ((One Class Classifiers)) (OCC) est int´eressant puisqu’il ne n´ecessite pas d’exemples de rejet lors de l’apprentissage.



5.2.3



Combinaison des approches



Comme nous venons de le voir, les classifieurs discriminants sont souvent utilis´es pour traiter le rejet d’ambigu¨ıt´e, alors que les classifieurs mod´elisants permettent davantage le rejet de distance. Afin de traiter efficacement les deux types de rejets, de nombreux travaux ont cherch´e a` combiner classifieurs mod´elisants et discriminants [Milgram 04, Prevost 03, Landgrebe 05]. Il s’agit g´en´eralement d’une combinaison s´equentielle des approches o` u un classifieur mod´elisant traitant les rejets de distance est suivi d’un classifieur discriminant charg´e de reconnaˆıtre les classes connues et d’identifier le rejet d’ambigu¨ıt´e. – Dans [Milgram 04], une combinaison s´equentielle est mise en œuvre pour la discrimination de chiffres manuscrits avec gestion du rejet. La premi`ere ´etape est constitu´ee d’une approche mod´elisante par hyperplan qui fournit des mesures d’appartenance d’un point aux diff´erentes classes. Lorsqu’un conflit est d´etect´e, un classifieur SVM est charg´e de lever les ambigu¨ıt´es. – Dans [Landgrebe 05], un syst`eme de reconnaissance bas´e sur la combinaison s´equentielle d’un ((d´etecteur)) et d’un ((classifieur)) est pr´esent´e. Le premier niveau est un classifieur a` une classe charg´e d’identifier les formes a` classer parmi un ensemble contenant des formes a` rejeter ; le deuxi`eme niveau est un classifieur multiclasse discriminant les formes qui ont ´et´e identifi´ees comme valides au premier niveau. – Le mˆeme type de combinaison s´equentielle est effectu´ee dans [Prevost 03] pour la reconnaisance de caract`eres manuscrits dans un probl`eme a` 62 classes (lettres minuscules, majuscules et chiffres). Certains travaux ont ´egalement cherch´e a` effectuer une combinaison s´equentielle de classifieurs pour traiter les diff´erents types de rejet, mais en utilisant des classifieurs discriminants pour la premi`ere phase de classification [Vuurpijl 03, Bellili 03]. Dans [Vuurpijl 03], l’analyse des scores d’un MLP appliqu´e en premi`ere phase permet de d´etecter les rejets de distance, puis un ensemble de classifieur SVM est appliqu´e pour effectuer la reconnaissance. On ´evite ainsi la difficile mod´elisation des classes en hautes dimensions lors de la premi`ere phase.
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Comme l’a montr´e cette ´etude bibliographique, la combinaison s´equentielle de classifieur semble une approche s´eduisante pour le probl`eme de la gestion du rejet puisqu’elle permet de g´erer relativement facilement les deux types de rejet. Nous avons ainsi choisi de mettre en œuvre une telle strat´egie pour nos deux chaˆınes de traitement.



5.3



Une strat´ egie de rejet en deux ´ etapes



Dans cette section, nous proposons une strat´egie pour l’am´elioration des capacit´es de rejet de nos deux approches. Rappelons que pour la premi`ere approche, le rejet consiste a` rejeter tout ce qui n’appartient pas a` l’une des dix classes de chiffres isol´es (chiffres li´es compris), alors que dans la deuxi`eme approche, les chiffres li´es et les s´eparateurs ne doivent pas ˆetre rejet´es. Afin de visualiser le probl`eme du rejet, observons une base de chiffres isol´es et d’´el´ements a` rejeter pour la premi`ere et la seconde approche (voir figures 5.2 et 5.3).



Fig. 5.2 – Exemples de formes rejets et chiffres dans la strat´egie mise en œuvre au chapitre 3. La premi`ere ligne contient des rejets ´evidents, la derni`ere ligne contient des chiffres, et la ligne du milieu contient des rejets pouvant ˆetre qualifi´es d’ambig¨ us. Parmi les composantes a` rejeter dans la premi`ere approche, on peut consid´erer deux cat´egories : – Les rejets ´evidents poss´edant une forme tr`es diff´erente des chiffres isol´es : bruit, fragments de mots ou mots entiers, traits, points, etc. (voir figure 5.2 a). – Les rejets que nous pouvons qualifier d’ambig¨ us ont une forme proche des chiffres isol´es. Il s’agit principalement de lettres, groupes de lettres ou fragments de lettres (voir figure 5.2 b). Cette deuxi`eme cat´egorie est naturellement plus difficile a` distinguer des chiffres (voir figure 5.2 c). En ce qui concerne le rejet des entit´es pour la deuxi`eme approche, le probl`eme est similaire, except´e pour les composantes de type ponctuation et certains fragments de mots qui peuvent ˆetre confondus respectivement avec des s´eparateurs ou des chiffres li´es (figure 5.3 b). Ces composantes deviennent par cons´equent des rejets ambig¨ us, et les formes ((rejets ´evidents)) sont a priori moins nombreuses que pour la premi`ere approche. Dans la suite de cette section, nous utiliserons le terme g´en´erique de ((forme num´erique)) pour d´esigner les chiffres pour la premi`ere approche, et les chiffres,
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Fig. 5.3 – Exemples de formes rejets et chiffres dans la strat´egie mise en œuvre au chapitre 4.



les s´eparateurs et les chiffres li´es pour la seconde approche. De la mˆeme mani`ere, nous appelerons ((rejets)) l’ensemble des formes non-chiffre contenant ou non les s´eparateurs et chiffres li´es suivant que l’on se trouve dans la premi`ere ou la seconde approche. En nous repla¸cant par rapport a` l’´etude bibliographique, les rejets dits ((´evidents)) rel`everaient plutˆot du rejet de distance (les formes sont ´eloign´ees des classes de formes num´eriques), alors que les rejets ambig¨ us doivent ˆetre trait´es comme des rejets d’ambigu¨ıt´e (les formes ´etant assez proches des classes de formes num´eriques, elles sont a priori proches des fronti`eres de d´ecision). Partant de ce constat, nous avons mis en place une strat´egie s´equentielle en deux ´etapes pour rejeter les formes non num´eriques. Les phases de rejet existantes dans nos deux chaˆınes de traitement permettant plutˆot de traiter le rejet d’ambigu¨ıt´e, nous proposons d’ajouter une premi`ere ´etape qui vise a` diff´erencier les ((rejets ´evidents)) des formes num´eriques. Agissant comme un filtre, ce module produit une r`egle de d´ecision binaire : acceptation ou rejet de la forme. Dans le cas d’un rejet, celui-ci est d´efinitif puisque la confiance de la classe rejet est plac´ee a` 1, et celles des 10 classes de chiffre a` 0, afin de verrouiller un certain nombre de d´ecisions dans le treillis des hypoth`eses de reconnaissance. L’id´ee est donc de filtrer un maximum de rejet, tout en ne rejetant aucun chiffre (voir figure 5.4). Afin de discriminer au mieux les formes num´eriques des rejets, nous utilisons un classifieur SVM connu pour ses performances tr`es int´eressantes (voir section 1.2.3.2). Nous d´ecrivons maintenant la conception et l’apprentissage de cette ´etape de filtrage.



5.4



Filtrage des rejets ´ evidents



Nous d´ecrivons ici la r´ealisation du syst`eme de filtrage des rejets ´evidents par un classifieur SVM et un jeu de caract´eristiques r´eduit. La strat´egie pour le filtrage des rejets ´evidents est bas´ee sur l’utilisation d’un classifieur SVM dont nous connaissons les bonnes capacit´es de discrimination [Vapnik 95, Liu 02a, Liu 04]. Nous abordons l’apprentissage de ce SVM comme un probl`eme a` deux classes : Digit/Rejet dans le cadre de la premi`ere approche ; Digit+S´eparateur+DoubleDigit/Rejet dans le cadre
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Fig. 5.4 – Une strat´egie de rejet en deux ´etapes. La premi`ere ´etape ´elimine les rejets ((´evidents)) de mani`ere binaire, alors que la deuxi`eme ´etape prend une d´ecision plus douce pour discriminer les chiffres des rejets ((ambig¨ us)). de la seconde. L’apprentissage d’un tel classifieur n’est toutefois pas ´evident dans le contexte de notre application car les coˆ uts de mauvaise classification sont inconnus. En effet, rappelons que si une composante a` rejeter reconnue comme un chiffre par le classifieur peut ˆetre rejet´e lors de la seconde ´etape, le rejet d’une forme num´erique est d´efinitif et irrattrapable par le syst`eme. Dans ce cas, plusieurs cas de figure peuvent se produire : – La forme num´erique rejet´ee n’appartient pas a` un champ num´erique et le rejet ne porte pas a` cons´equence. – La forme num´erique rejet´ee appartient a` un champ num´erique et son rejet empˆeche la bonne localisation et la reconnaissance du champ. – La forme num´erique rejet´ee appartient a` un champ num´erique qui ´etait d´ej`a mal localis´e et/ou mal reconnu. Son rejet n’aggrave donc pas la situation. On constate ainsi que les coˆ uts de mauvaise classification sont inconnus puisqu’il est impossible de mesurer l’incidence d’une forme num´erique rejet´ee par rapport a` l’incidence d’un rejet accept´e sur les performances globales du syst`eme. Le probl`eme d’apprentissage du classifieur SVM qui se pose comporte donc des coˆ uts de mauvaise classification d´es´equilibr´es et inconnus. Ces coˆ uts d´es´equilibr´es et inconnus complexifient le probl`eme du r´eglage des hyperparam`etres d’un classifieur SVM : le param`etre de r´egularisation C et au moins un param`etre de noyau (classiquement le γ pour les SVM a` noyaux gaussiens). La d´etermination de ces hyperparam`etres est appel´ee ((s´election de mod`ele)) dans la litt´erature, et influe beaucoup sur les performances du classifieur [Ayat 05]. La s´election de mod`ele est souvent effectu´ee par des algorithmes ((full search)) en discr´etisant l’espace des param`etres et en ´evaluant toutes les combinaisons possibles. Il a ´et´e montr´e que ce type d’approche ´etait tr`es gourmand en temps de calcul et fonctionnait mal [Hsu 02b, Lavalle 02]. Plus r´ecemment, la d´etermination des hyperparam`etres a ´et´e consid´er´ee comme une tˆache d’optimisation. Un algorithme d’optimisation est alors mis en œuvre afin de trouver l’ensemble des hyperparam`etres apportant les meilleures performances. Les m´ethodes de descente de gradient ont ainsi ´et´e appliqu´ees pour l’optimisation des
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hyperparam`etres de classifieurs SVM [Chapelle 02, Chung 03, Gold 03, Keerthi 02]. Cependant, les m´ethodes a` gradient imposent une d´erivabilit´e du crit`ere de performance et du noyau SVM par rapport aux hyperparam`etres. De plus, il est connu que les r´esultats des m´ethodes de descente de gradient d´ependent de leur initialisation et peuvent tomber dans des minima locaux. Les algorithmes ´evolutionnaires ont ainsi ´et´e employ´es pour solutionner ces probl`emes puisqu’ils ne n´ecessitent pas la d´erivabilit´e du crit`ere de performance. On peut citer les travaux pr´esent´es dans [Huang 06] et [Wu 06] bas´es sur des algorithmes g´en´etiques, ou [Friedrichs 05] qui utilise une strat´egie ´evolutionnaire. Dans les deux cas, l’algorithme d’optimisation est utilis´e pour optimiser C et γ relativement a` un crit`ere de performance tel que le taux de bonne classification. Dans tous ces algorithmes d’optimisation, un crit`ere de performance unique est utilis´e, ce qui peut ˆetre tr`es r´educteur, particuli`erement dans le cas o` u les donn´ees sont mal balanc´ees (la base d’apprentissage et/ou de test contient des effectifs par classe disproportionn´es) ou quand le probl`eme de classification comporte des coˆ uts de mauvaise classification d´es´equilibr´es. Ces cas de figure sont tr`es fr´equents dans les probl`emes r´eels, et on doit alors prendre en compte les probabilit´es a priori et les coˆ uts de mauvaise classification dans le calcul du crit`ere de performance. Dans le contexte de notre ´etude, nous avons vu que ces coˆ uts de mauvaise classification sont difficiles a` estimer. Dans ce contexte, la courbe ROC (Receiver Operating Characteristics [Bradley 97]) est un meilleur indicateur de performance. Elle repr´esente le compromis entre les taux de faux rejet (FR) et de fausse acceptation (FA), aussi appel´es respectivement sensitivit´e et sp´ecificit´e. Ainsi dans le cas d’un probl`eme de classification a` deux classes, deux crit`eres doivent ˆetre minimis´es a` la place d’un unique taux de bonne classification. La s´election de mod`ele d’un SVM pour notre probl`eme de discrimination forme num´erique/rejet peut donc ˆetre vue comme un probl`eme d’optimisation multiobjectifs. Nous proposons ainsi d’appliquer un algorithme ´evolutionnaire multiobjectifs pour optimiser les hyperparam`etres du SVM relativement aux deux crit`eres FA et FR. Une telle strat´egie permet d’obtenir a` chaque it´eration un ensemble de classifieurs distincts et optimaux du point de vue des deux crit`eres. L’ensemble de ces classifieurs couvre ainsi un large ´eventail de compromis FA/FR optimaux. Une fois l’apprentissage ´evolutionnaire effectu´e, il sera alors possible de choisir parmi l’ensemble de classifieurs produisant un compromis FA/FR optimal celui qui donnera les meilleurs r´esultats pour l’application de localisation et de reconnaissance de champs num´eriques. Dans la suite de cette partie, nous pr´esentons une introduction aux SVM et a` leur hyperparam`etres avant de discuter du choix des crit`eres de performance a` optimiser (section 5.4.1). Dans la section 5.4.2 nous dressons un panorama des m´ethodes d’optimisation multiobjectif ´evolutionnaires, d´ecrivons l’algorithme choisi et son application au probl`eme d’optimisation des hyperparam`etres d’un SVM. Enfin les r´esultats exp´erimentaux sont pr´esent´es dans la section 5.4.4.
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5.4.1 5.4.1.1



Gestion du rejet



Description du probl` eme Classifieurs SVM et leurs hyperparam` etres



Comme d´efinis dans [Osuna 97], les SVM peuvent prendre en compte des coˆ uts de mauvaise classification d´es´equilibr´es par l’interm´ediaire de deux param`etres distincts de p´enalit´e : C− et C+ . Dans ce cas, pour un ensemble de m exemples d’apprentissage xi dans 
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