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R�esum�e

Nous introduisons dans cet article une nouvelle repr�esentation 
oue pour d�ecrire
des caract�eres isol�es. Cette repr�esentation r�ealise la transformation de l'espace 2D
des caract�eres vers un nouvel espace vectoriel 
ou. Une �etape de segmentation des
caract�eres en arcs de cercle et en segments de droite est pr�ealable �a l'application de
l'algorithme que nous proposons. En dernier lieu, des exp�eriences de reconnaissance
sur des chi�res isol�es extraits de la banque UNIPEN sont men�ees a�n de comparer
les performances de diverses variantes de la repr�esention 
oue. Le r�eseau de neurones
arti�ciels KP est utilis�e comme outil de classi�cation.

Mots cl�es : Repr�esentation 
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1 Introduction

Les r�eseaux de neurones arti�ciels sont des outils reconnus comme �etant de bons classi�eurs
[1]. Par cons�equent, ils sont utilis�es de plus en plus fr�equemment pour r�esoudre des probl�emes
reli�es �a la reconnaissance d'�ecriture cursive [2, 3, 4]. N�eanmoins, une contrainte importante
qu'ils imposent est la n�ecessit�e de r�ealiser au pr�ealable une transformation de l'espace des
donn�ees initiales (par exemple une s�equence de coordonn�ees dans un espace 2D) vers un
espace vectoriel de dimension �xe qui contiendrait toute l'information pertinente �a la recon-
naissance. Diverses m�ethodes ont d�ej�a �et�e envisag�ees en reconnaissance d'�ecriture en-ligne
pour la repr�esentation des caract�eres [5], mais peu d'entre elles permettent d'obtenir une
dimensionnalit�e de la repr�esentation qui soit �xe pour tout caract�ere.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle repr�esentation vectorielle des caract�eres
isol�es. La particularit�e de notre approche est d'emprunter �a la logique 
oue certains concepts
nous permettant d'exprimer des r�egions de caract�eres pr�ealablement segment�es en arcs de
cercle et en segments de droite sous la forme de vecteurs 
ous. Comparativement �a d'autres
approches [2, 3], notre repr�esentation a le m�erite de s'exprimer dans un espace vectoriel de
dimension relativement faible.

La suite de cet article est subdivis�ee comme suit. D'abord, la section 2 d�e�nit bri�evement
quelques notions de logique 
oue que nous utiliserons �a la section 3 lors de la description for-
melle de la repr�esentation 
oue propos�ee. Ensuite, nous pr�esentons �a la section 4 le r�eseau de
neurones KP qui sera employ�e �a la section 5 pour mesurer exp�erimentalement les performances
de la repr�esentation. Ces performances seront mesur�ees �a l'aide de taux de reconnaissance
sur des donn�ees r�eelles, c'est-�a-dire des chi�res isol�es extraits de la banque internationale
UNIPEN.
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Figure 1: a) Quelques caract�eres d'�ecriture et b) leur reconstruction suite �a une segmentation
en arcs de cercle et en segment de droite.

2 Variables et ensembles 
ous

En logique 
oue, la \fuzzi�cation" d'une variable X consiste �a mesurer pour une observa-
tion quelconque x 2 X son degr�e d'appartenance �F(x) �a un ensemble 
ou F. Ce degr�e
d'appartenance permet de constater �a quel point l'observation x appartient �a l'ensemble
F [6]. Plus formellement, un ensemble 
ou F est habituellement d�e�ni comme une trans-
formation �F(x) : X ! [0; 1] qui associe �a chaque observation x une valeur 
oue (i.e.
le degr�e d'appartenance de x �a F) comprise entre 0 et 1. Habituellement, plusieurs en-
sembles 
ous F1;F2; : : : ;Fn sont d�e�nis pour une même variable X. Nous disons alors que
< �F1(x); �F2(x); : : : ; �Fn(x) > forme le vecteur 
ou associ�e �a l'observation x.

3 Repr�esentation 
oue

La repr�esentation 
oue d�ecrite dans cette section est r�ealis�ee en deux �etapes successives.
D'abord, une �etape de segmentation des caract�eres en une s�equence d'arcs de cercle et de
segments de droite, puis une transformation de l'espace �a dimension variable r�esultant de
cette segmentation vers un nouvel espace vectoriel 
ou �a dimension �xe.

3.1 Segmentation des caract�eres

Nous utilisons pour la segmentation des caract�eres une proc�edure r�ecemment propos�ee par
X. Li et al. [7] qui permet de d�ecomposer un segment d'�ecriture en une s�equence de traits
�el�ementaires. Cette segmentation utilise comme hypoth�ese sous-jacente le mod�ele d'�ecriture
delta log-normal (mod�ele DLN) qui permet de mod�eliser les mouvements rapides qui survien-
nent en �ecriture cursive [8]. La �gure 1 illustre diverses s�equences d'arcs de cercle r�esultant
de l'application de cette proc�edure de segmentation.

Plus formellement, nous consid�ererons par la suite un caract�ere segment�e C comme �etant
form�e d'une suite de q traits �el�ementaires (\stroke") C = s1; s2; : : : ; sq. Un trait �el�ementaire
repr�esente un arc de cercle d�ecrit par:

s =< p0; p1; l; c >; (1)

o�u p0 = (x0; y0) et p1 = (x1; y1) sont respectivement les points de d�epart et les points d'arriv�ee
du trait s, l est sa longueur curviligne et c sa courbure. L'orientation � du vecteur qui relie le
point p0 au point p1 est un param�etre compl�ementaire pouvant être d�eduit directement des
points de d�epart et d'arriv�ee. La �gure 2 illustre le sens g�eom�etrique qui doit être associ�e �a
chacun de ces param�etres.
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Figure 2: Mod�ele g�eom�etrique d'un arc de cercle. Les points p0 et p1 sont respectivement les
points de d�epart et d'arriv�ee, l est la longueur curviligne et r = 1=jcj est le rayon de courbure.

3.2 Espace vectoriel 
ou

Le nouvel espace vectoriel 
ou propos�e pour la repr�esentation des caract�eres est obtenu en
d�ecoupant leur espace 2D en un nombre �xe de r�egions1. Chacune de ces r�egions se verra asso-
cier un vecteur 
ou r�esultant d'un processus de fuzzi�cation de variables sur divers ensembles

ous. Le rôle de ce vecteur 
ou sera alors de r�e
�eter d'une mani�ere �a la fois pr�ecise et concise
le contenu d'une r�egion d'un caract�ere. Par cons�equent un compromis devra être r�ealis�e quant
au nombre de variables qui pourront être fuzzi��ees ainsi qu'au nombre d'ensembles 
ous qui
devront être d�e�nis pour chacune de ces variables. Notons qu'une repr�esentation trop pr�ecise
peut mettre en �evidence des d�etails inutiles pour la reconnaissance, tandis qu'�a l'inverse
une repr�esentation exag�er�ement concise peut �eliminer des caract�eristiques importantes qui
pourraient être utiles pour discriminer certains caract�eres.

Exp�erimentalement, nous avons d�etermin�e qu'une r�egion particuli�ere d'un caract�ere pou-
vait être repr�esent�ee ad�equatement en mesurant les degr�es d'appartenance des divers traits
qui la traversent �a chacun des sept ensembles 
ous illustr�es �a la �gure 3. Les quatre en-
sembles 
ous d�ecrits �a la �gure 3a permettent de fuzzi�er l'orientation � 2 [�180; 180] d'un
trait, tandis que les trois ensembles de la �gure 3b r�ealisent plutôt une fuzzi�cation de sa
courbure c 2 [�1;1]. Ainsi, pour une r�egion particuli�ere, un trait pourra être consid�er�e plus
ou moins horizontal (H), vertical (V), oblique positif (O+) ou oblique n�egatif (O�) selon son
orientation �. Pareillement, un trait sera consid�er�e rectiligne (R), courb�e positivement (C+)
ou courb�e n�egativement (C�) selon sa valeur de courbure c. Notons que les recoupements
entre les divers ensembles 
ous font en sorte qu'un trait peut avoir des degr�es d'appartenance
non nuls pour deux ensembles 
ous distincts. Par exemple, un trait ayant une orientation
telle que 15 � � � 30 degr�es serait consid�er�e peu horizontal et peu oblique positif. Puisqu'un
seul vecteur 
ou peut être associ�e �a chaque r�egion d'un caract�ere, la pr�esence de plusieurs
traits dans une r�egion est trait�ee en ne consid�erant que les degr�es d'appartenance maximaux
�a chacun des ensembles 
ous. Ceci permet ainsi de r�e
�eter la pr�esence de plusieurs traits
d'orientation ou de courbure di��erentes dans une même r�egion.

La �gure 4 d�ecrit �etape par �etape la proc�edure permettant de d�eterminer la repr�esentation

oue d'un caract�ere d�ej�a segment�e. Cet algorithme doit être consid�er�e comme un point de
d�epart, et divers ra�nements seront propos�es dans les sections subs�equentes pour le perfec-

1Notons que tous les caract�eres sont pr�ealablement normalis�es �a une même hauteur et �a une même largeur,
�a l'exception des caract�eres tr�es �etroits tel que leur ratio largeur/hauteur est inf�erieur �a 0.25. De mani�ere �a
pr�eserver leur forme, ces derniers ne sont normalis�es qu'en hauteur et sont centr�es en largeur.
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Figure 3: a) Les ensembles 
ous H,V,O+ et O� utilis�es pour la fuzzi�cation de l'orientation
� = f�g d'un trait et b) R, C+ et C� pour la fuzzi�cation de la courbure C = fcg.

�Etape 1: Ajuster le caract�ere segment�e C �a l'int�erieur d'une grille rectangulaire G

divis�ee en n�m r�egions (disjointes ou non).

�Etape 2: Pour chaque r�egion gi;j de G; i = 1; 2 : : : ; n; j = 1; 2; : : : ;m d�eterminer

l'ensemble Si;j = fsjs 2 gi;jg des traits qui la croisenta. Former pour tous

les traits s 2 Si;j le vecteur 
ou es qui lui est associ�e:

es =< �H(�s); �V(�s); �O+(�s); �O�(�s); �R(cs); �C+(cs); �C�(cs) >

o�u �s et cs sont l'orientation et la courbure de s.

�Etape 3: Obtenir le vecteur 
ou egi;j associ�e �a chaque r�egion gi;j:

egi;j =< �
i;j

H
; �

i;j

V
; �

i;j

O+
; �

i;j

O�
; �

i;j

R
; �

i;j

C+
; �

i;j

C�
>;

o�u la fonction �
i;j

F
est d�e�nie pour un ensemble 
ou F par la relation:

�
i;j

F
=

8><
>:

max
s2Si;j

�F(�s) si F 2 fH;V;O+;O�g

max
s2Si;j

�F(cs) si F 2 fR;C+;C�g

�Etape 4: Finalement, juxtaposer chacune des r�egions 
oues egi;j pour obtenir la

repr�esentation 
oue eC d'un caract�ere segment�e C.

aUn trait s croise une r�egion gi;j (i.e. s 2 gi;j) s'il est compl�etement inclus dans gi;j , ou si au moins une
arête de gi;j est travers�ee par s.

Figure 4: Algorithme de repr�esentation 
oue.
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Figure 5: Segmentation ajust�ee dans une grille 2� 2 et b) repr�esentation 
oue de base.

tionner. N�eanmoins, les modi�cations sugg�er�ees seront ind�ependantes les unes des autres et
n'a�ecteront pas le cheminement en quatre �etapes de la proc�edure.

Comme premier exemple, consid�erons le chi�re `9' segment�e en trois traits s1; s2 et s3
et qui a �et�e ajust�e �a l'int�erieur d'une grille compos�ee de 2 � 2 r�egions �a la �gure 5a . La
repr�esentation 
oue eC =< eg1;1; eg1;2; eg2;1; eg2;2 > obtenue �a la �gure 5b indique que la r�egion
g2;1 est vide et que la r�egion g2;2 est travers�ee par un trait d'orientation oblique positif peu
courb�e, ce qui correspond e�ectivement �a la partie inf�erieure du chi�re `9' de la �gure 5a.
Par contre, l'information qui est contenue dans les vecteurs 
ous eg1;1 et eg1;2 ne s'av�ere pas
être id�eale puisqu'elle ne met pas totalement en �evidence les caract�eristiques intrins�eques qui
permettent de distinguer un `9' des autres chi�res. E�ectivement, les vecteurs eg1;1 et eg1;2
indiquent que les r�egions g1;1 et g1;2 sont toutes deux travers�ees par au moins un segment
horizontal (�H = 1 pour eg1;1 et eg1;2) , ce qui potentiellement correspond davantage �a la
description d'un `7' que d'un `9'. Cette impr�ecision de l'algorithme s'explique en partie par
le fait que l'extraction des vecteurs 
ous egi;j associ�es �a une r�egion gi;j est r�ealis�ee au niveau
du trait, sans jamais prendre en compte le contenu e�ectif de la r�egion gi;j .

3.3 Segmentation r�egionale

Suite aux r�esultats obtenus �a la �gure 5b, nous proposons dans le but d'am�eliorer la pr�ecision
de la repr�esentation de diviser chaque trait sk d'un caract�ere segment�e C =< s1; s2; : : : ; sq >

en autant de sous-traits r�egionaux s
i;j

k
qu'il y a de r�egions crois�ees par sk. Par exemple,

le caract�ere segment�e C =< s1; s2; s3 > de la �gure 5a s'exprimerait suite �a une division
en sous-traits comme C0 =< s

1;2

1 ; s
1;1

1 ; s
1;1

2 ; s
1;2

2 ; s
1;2

3 ; s
2;2

3 >. Formellement, ce sont les points
d'intersection entre un trait s et les arêtes d'une r�egion gi;j , lorsqu'ils existent, qui d�elimitent
pour le sous-trait si;j soit un point de d�epart p0i;j si s p�en�etre dans la r�egion gi;j ou soit
un point d'arriv�ee p1i;j s'il en sort. Notons que p0i;j = p0 lorsque le trait s d�ebute son trac�e
dans la r�egion gi;j et que p1i;j = p1 lorsque son point d'arriv�ee se situe dans la r�egion gi;j .
Nous repr�esentons un sous-trait de la même fa�con que nous l'avions fait �a l'�equation (1)
pour un trait, c'est-�a-dire sous la forme d'un quadruplet si;j =< p0i;j; p1i;j; li;j ; c >. Notez
bien que cette nouvelle segmentation n'in
uence aucunement la courbure des traits. De plus,
elle n'a�ecte que peu la proc�edure d�ecrite �a la �gure 4 pour l'obtention de la repr�esentation

oue. La seule adaptation n�ecessaire concerne l'�etape 3 o�u la fonction �

i;j

F
ne doit plus être

appliqu�ee sur tous les traits s 2 Si;j, mais plutôt sur tous les sous-traits si;j 2 Si;j.

En ce qui concerne le chi�re `9' illustr�e �a la �gure 6a, sa division en sous-traits r�egionaux
fournit la repr�esentation 
oue d�ecrite �a la �gure 6b. Les valeurs d'orientations 
oues �H, �V,
�O+ et �O� associ�ees aux deux r�egions g1;1 et g1;2 indiquent plus explicitement la pr�esence
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Figure 6: Segmentation en sous-traits r�egionaux et b) repr�esentation 
oue r�esultante.

d'une boucle qui caract�erise la partie sup�erieure d'un chi�re `9' que les mêmes valeurs obtenues
pr�ec�edemment �a la �gure 5b avec l'algorithme de base.

3.4 Normalisation des longueurs curvilignes

Dans les sections pr�ec�edentes, la même importance a �et�e accord�e �a chaque trait2 pour le
calcul des di��erents vecteurs 
ous d'une repr�esentation. Or, ceci implique d'accorder autant
d'importance �a des traits courts qu'�a des traits longs, même si ces derniers fournissent habi-
tuellement de l'information plus pertinente quant �a la description d'un caract�ere. Ceci d�ecoule
directement du fait que les variables d'orientation et de courbure qui sont employ�ees pour la
fuzzi�cation ne tiennent compte en aucun cas d'une notion de longueur ou de norme d'un
trait.

Une solution envisageable serait de d�e�nir de nouveaux ensembles 
ous pour prendre en
compte la longueur curviligne d'un trait. Toutefois, cette solution implique une augmentation
consid�erable de la dimensionnalit�e de la repr�esentation 
oue3, ce qui va �a l'encontre de notre
volont�e de concevoir une repr�esentation concise. Pour contourner ce probl�eme, nous sugg�erons
plutôt d'appliquer �a chaque vecteur 
ou es associ�e �a un trait s un facteur de poids tel que:

es 0 =
�

ls

lmax

�
es; (2)

o�u ls est la longueur curviligne du trait s et lmax est un facteur de normalisation ad�equat.
Dans la pratique, nous �xons lmax comme �etant �egal �a la longueur de la diagonale des r�egions
gi;j de la grille G.

3.5 Densit�es relatives

Les densit�es relatives horizontales dH
i

et verticales dV
j
d'un caract�ere segment�e sont d�e�nies

pour la ii�eme ligne et la ji�eme colonne d'une grille G comme suit:

dHi =
1

L

mX
j=1

X
s
i;j

k
2Si;j

l
i;j

k
; i = 1; 2; : : : ; n; dVj =

1

L

nX
i=1

X
s
i;j

k
2Si;j

l
i;j

k
; j = 1; 2; : : : ;m; (3)

o�u l
i;j

k
est la longueur curviligne du trait si;j

k
et o�u L =

Pq

i=1 li est la longueur curviligne totale
du caract�ere segment�e C =< s1; s2; : : : ; sq >. Ces densit�es relatives peuvent être int�egr�ees au

2Rappelons qu'un sous-trait est �egalement un trait.
3Pour le cas d'une grille G de dimension n � m (voir la �gure 4), chaque addition d'un ensemble 
ou

augmente de n�m la dimensionnalit�e de la repr�esentation.
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Figure 7: Architecture du r�eseau KP.

sein de la repr�esentation 
oue a�n de permettre une analyse de plus haut niveau qui tendrait
�a pr�eciser la description d'un caract�ere. Selon les besoins, di��erentes autres caract�eristiques
de plus haut niveau, tel que par exemple le ratio hauteur sur largeur d'un caract�ere avant
normalisation, peuvent être �egalement être consid�ees.

4 R�eseau de neurones KP

Pour tester les performances de notre repr�esentation 
oue, nous r�ealiserons diverses exp�e-
riences de reconnaissance sur des chi�res isol�es. Le r�eseau de neurones qui sera utilis�e pour
la classi�cation de ces chi�res est le r�eseau KP con�cu par Guillot et Azouzi [9]. Nous avons
pr�ef�er�e utiliser ce nouveau r�eseau arti�ciel plutôt qu'un r�eseau perceptron multicouche (PMC)
[11] principalement car le r�eseau KP poss�ede une architecture hybride qui lui conf�ere des
possibilit�es int�eressantes d'apprentissage incr�ementales [10].

Comme son nom l'indique, un r�eseau KP consiste en la juxtaposition d'une carte d'auto-
organisation de Kohonen [12] (r�eseau K) et d'un r�eseau PMC (r�eseau P). Le lien entre ces
deux r�eseaux distincts survient au niveau de la derni�ere couche cach�ee du r�eseau P, chaque
neurone de cette couche �etant connect�e �a un neurone du r�eseau K. Par cons�equent, le nombre
de neurones sur la derni�ere couche cach�ee du r�eseau P doit correspondre exactement au
nombre total de neurones du r�eseau K, tel qu'illustr�e �a la �gure 7.

L'objectif vis�e par cette combinaison de r�eseaux est de pouvoir pro�ter des capacit�es
bien connues de mod�elisation des cartes auto-organis�ees pour d�eterminer quelle r�egion (i.e.
quel groupe de neurones) du r�eseau P doit contribuer davantage �a l'�emission du vecteur
des sorties. En mode de reconnaissance, une donn�ee est pr�esent�ee simultan�ement aux deux
r�eseaux pr�ealablement entrâ�n�es: le r�eseau K d�etermine pour chacun de ses neurones une
valeur de contribution, puis transmet cette information au r�eseau P qui l'utilise comme un
facteur de pond�eration suppl�ementaire (en plus du poids de ses neurones) pour d�eterminer
l'activation de chaque neurone �a sa sortie.

En mode d'apprentissage, les r�eseaux P et K sont entrâ�n�es s�epar�ement. Les algorithmes
d'apprentissage utilis�es sont respectivement l'algorithme non-supervis�e de Kohonen [12] pour
le r�eseau K et l'algorithme de r�etropropagation des poids pour le r�eseau P [11]. Il est n�ecessaire
de d�ebuter par l'apprentissage du r�eseau K puisque celui-ci doit calculer les contributions neu-
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ronales de chaque entr�ee qui doivent être utilis�ees par le r�eseau P �a la fois pour propager une
entr�ee �a travers le r�eseau et pour r�etropropager les erreurs obtenues �a la sortie. L'algorithme
de r�etropropagation des erreurs doit être adapt�e pour tenir compte des contributions neuro-
nales lors de l'adaptation des poids du r�eseau P [9].

5 Reconnaissance de chi�res isol�es

Diverses exp�eriences de reconnaissance ont �et�e men�ees sur des chi�res isol�es (0-9) extraits de
la banque internationale UNIPEN [13]. Les chi�res contenus dans la version Train-R01/V07
(15953 chi�res) ont constitu�e la banque d'apprentissage, alors que les chi�res de la version
DevTest-R02/V02 (8555 chi�res) ont form�e la banque de test. A�n de fournir des r�esultats
qui soient facilement comparables d'une �etude �a l'autre, tous les chi�res extraits de la banque
ont �et�e conserv�es, y compris les chi�res de tr�es mauvaise qualit�e4.

Le tableau 1 �enonce des taux de reconnaissance sur la banque de test pour diverses
variantes des repr�esentations 
oues, en plus d'une repr�esentation selon une grille binaire qui
consiste �a diviser chaque chi�re en une grille de n�m pixels et d'associer �a chaque pixel la
valeur 1 si le trac�e croise le pixel ou la valeur 0 dans la cas contraire. La repr�esentation \Base"
est obtenue �a l'aide de la proc�edure de base d�ecrite �a la �gure 4, tandis que les repr�esentations
\Base+Reg." et \Base+Reg.+Long." tiennent comptes respectivement d'une segmentation
r�egionale et d'une normalisation des longueurs curvilignes. La repr�esentation \Finale" est la
plus compl�ete de toutes puisqu'elle contient �a la fois les informations de densit�es relatives,
les ratios hauteur/largeur et largeur/hauteur du caract�ere, en plus d'une normalisation des
longueurs curvilignes et d'une segmentation r�egionale. La structure des r�eseaux KP utilis�es
pour toutes les exp�eriences de reconnaissance est la même, soit une carte auto-organis�ee de
Kohonen de 15�15 neurones imbriqu�ee �a l'int�erieur d'un r�eseau PMC de structure k�(15�
15)�10, c'est-�a-dire un r�eseau de k entr�ees (k �etant la dimensionnalit�e de la repr�esentation

oue), (15�15) neurones sur une couche cach�ee et 10 neurones en sorties. Cette structure
a d�emontr�e exp�erimentalement les meilleurs r�esultats. Les vecteurs de sorties d�esir�ees pour
chaque chi�re de la banque d'apprentissage ont �et�e d�etermin�es en assignant �a chacune des dix
classes de chi�re un neurone de sortie particulier. En mode d'apprentissage, chaque exemplaire
pr�esent�e doit chercher �a activer fortement (0.99) le neurone de sortie associ�e �a sa classe
d'appartenance et chercher �a inhiber autant que possible (0.01) les autres neurones de sortie.
Soulignons que dans tous les cas, les r�eseaux KP ont utilis�e 1000000 it�erations5 pour entrâ�ner
la carte auto-organis�ee. Le nombre de passes6 d'entrâ�nement du r�eseau PMC varie quant
�a lui d'une exp�erience �a l'autre dans le but d'�eviter le surapprentissage du r�eseau. �A cet
e�et, l'entrâ�nement du PMC se terminait lorsque la racine de l'erreur quadratique moyenne
commen�cait �a stagner.

Suite �a l'entrâ�nement du r�eseau KP sur les chi�res de la banque d'apprentissage, chaque
exemplaire de la banque de test est reconnu selon la meilleure hypoth�ese (1-hyp) si l'argument
maximal de son vecteur de sorties observ�ees correspond �a l'argument maximal de son vecteur
des sorties d�esir�ees. Lorsque les arguments maximaux des vecteurs de sorties observ�ees et
d�esir�ees co��ncident plutôt au niveau de la deuxi�eme ou de la troisi�eme valeur maximale, nous
dirons que le chi�re est reconnu en deuxi�eme ou troisi�eme hypoth�ese (2-hyp ou 3-hyp).

Les taux de reconnaissance donn�es au tableau 1 mettent en �evidence l'int�erêt que nous

4Seuls 43 chi�res de la banque de test ont �et�e �elimin�es, leurs dimensions en X et en Y �etant de 0�0!
5Une it�eration correspond �a la pr�esentation d'une donn�ee choisie al�eatoirement.
6Une passe d'entrâ�nement correspond pour le PMC �a la pr�esentation une fois de toutes les donn�ees d'en-

trâ�nement.



1er Colloque International Francophone sur l' �Ecrit et le Document (CIFED'98) 402

Tableau 1: Taux de reconnaissance des chi�res de la banque de test pour di��erentes
repr�esentations obtenues selon di��erentes dimensions de grille. Les taux sont �enum�er�es pour
la meilleure hypoth�ese (1-hyp) ainsi que pour les deux et trois meilleures hypoth�eses (2-hyp et
3-hyp). La dimensionnalit�e de la repr�esentation (Dim.), le nombre de passes d'entrâ�nement
du r�eseau PMC (Pa.) et la racine de l'erreur quadratique moyenne obtenue (REQM) sont
�egalement sp�eci��es dans le tableau.

Repr�esentation Grille Dim. Pa. REQM 1-hyp. 2-hyp. 3-hyp.

8�6 48 400 0.073 89.46% 94.67% 96.27%
Binaire 10�8 80 400 0.067 89.14% 94.15% 95.81%

14�10 140 300 0.061 88.76% 93.52% 95.46%

Base 3�2 42 300 0.070 90.60% 95.69% 97.16%

Base+Reg. 3�2 42 400 0.059 91.61% 95.98% 97.27%

Base+Reg.+Long. 3�2 42 300 0.051 94.58% 97.31% 98.08%

3�2 49 600 0.044 95.25% 97.87% 98.59%
Finale 4�3 93 300 0.037 96.10% 98.16% 99.10%

5�4 151 300 0.038 96.29% 98.39% 99.02%

avons �a combiner di��erents niveaux d'analyse pour la repr�esentation 
oue d'un chi�re. En
e�et, concernant la repr�esentation \Finale" et une grille de dimension 3�2, le taux de recon-
naissance obtenu selon la meilleure hypoth�ese est sup�erieur de plus de 4.5% au taux obtenu
avec la repr�esentation \Base", et de pratiquement 6% au taux obtenu avec la repr�esentation
\Binaire" pour une grille de dimension 8�6. De plus, nous consid�erons d'une mani�ere ab-
solue que l'obtention d'un taux de reconnaissance de 95.25% selon la meilleure hypoth�ese
est un excellent r�esultat car nous estimons7 qu'au moins 25% des chi�res non reconnus par
le r�eseau KP seraient di�cilement reconnaissables par un humain, bon nombre d'entre eux
�etant carr�ement m�econnaissables soit parce que mal �etiquet�e, soit �a cause d'une incompatibi-
lit�e dans les �echelles (i.e. axe X en pouce et axe Y en centim�etre), ou soit parce que segment�e
en plusieurs parties (e.g. les deux composantes d'un '4' s�epar�ees en 2 caract�eres distincts,
tous les deux �etant �etiquet�es comme des '4'). Si l'on fait l'hypoth�ese conservatrice que tous
les chi�res reconnus par le r�eseau le seraient aussi par un humain, nous pouvons suppos�e que
le taux de reconnaissance d'un humain sur la banque de test serait approximativement de
98.81% (i.e. 95:25%+0:75� (100%�95:25%)). Notons que ce plafond n'est sup�erieur que de
0.22% au taux obtenu par le r�eseau KP selon les trois meilleures hypoth�eses.

Le tableau 1 �enonce �egalement des taux de reconnaissance pour des repr�esentations de
dimensionnalit�e variable. Les r�esultats d�emontrent que le fait d'augmenter la r�esolution de la
repr�esentation \Finale" permet d'accroitre les taux de reconnaissance, alors que c'est l'e�et
inverse qui se produit pour la repr�esentation \Binaire".

6 Conclusion

Nous avons introduit dans la premi�ere partie de cet article un algorithme g�en�eral pour l'obten-
tion d'une nouvelle repr�esentation 
oue de caract�eres isol�es. Nous avons par la suite d�e�ni di-
vers ra�nements pouvant être apport�es �a l'algorithme dans le but de pr�eciser la repr�esentation

oue. Dans la derni�ere partie, nous avons d�emontr�e �a l'aide d'exp�eriences de reconnaissance

7Cette estimation r�esulte d'une exp�erience aupr�es de 10 personnes �a qui l'on a demand�e de classer les
chi�res non reconnus par notre r�eseau. Le taux d'erreur moyen a �et�e de 27.3%.



1er Colloque International Francophone sur l' �Ecrit et le Document (CIFED'98) 403

sur des chi�res isol�es que la repr�esentation propos�ee combin�ee �a un classi�eur de type r�eseau
KP produisait des taux de reconnaissance comp�etitifs.
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