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R�esum�e

Dans cet article, nous introduisons dans un
premier temps un codage directionnel avec at-
tribut de longueur. Nous le d�e�nissons dans le
cadre d'une structure de châ�nes avec attribut et
nous d�ecrivons un algorithme de comparaison de
châ�nes bas�e sur ce codage. Dans un deuxi�eme
temps, �a l'aide d'un algorithme g�en�etique, nous
d�eveloppons une m�ethode g�en�erale d'optimisa-
tion pour d�eterminer la meilleure matrice de coût
de n'importe quel algorithme de comparaison de
châ�nes bas�e sur des op�erations �el�ementaires d'in-
sertion, de substitution et de destruction (distance
de Levenshtein). Cette m�ethode est ensuite test�ee
sur des lettres cursives repr�esent�ees par le codage
propos�e.

Mots cl�es : Structures de châ�nes, Codage di-
rectionnel, Algorithme g�en�etique, Reconnaissance
d'�ecriture cursive.

1 Introduction

La repr�esentation d'une forme en structures de
châ�nes est une approche bien connue en recon-
naissance des formes structurelles [1]. Dans ce
contexte, la comparaison d'une forme inconnue
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avec une forme de r�ef�erence passe par la com-
paraison de leurs châ�nes respectives. Cette com-
paraison peut se faire de di��erentes fa�cons dont
celle bas�ee sur la distance dite de Levenshtein
[2] qui consiste �a compter le nombre minimum
d'op�erations �el�ementaires �a e�ectuer sur une des
châ�nes pour la transformer en l'autre châ�ne ; les
trois op�erations �el�ementaires �etant habituellement
l'insertion d'un symbole, la substitution d'un sym-
bole par un autre symbole et la destruction d'un
symbole [3].

Les algorithmes de comparaison de châ�nes ba-
s�es sur la distance de Levenshtein n�ecessitent
la d�e�nition d'une matrice sp�eci�ant le coût de
chacune des op�erations �el�ementaires pour chaque
combinaison de symboles. Par exemple, l'algo-
rithme de Wagner et Fisher [4] ou encore l'algo-
rithme de Vidal et al. [5] permettent de comparer
deux châ�nes, alors que l'algorithme de Myers et
Miller [6] permet de comparer une châ�ne avec une
expression r�eguli�ere. Dans cet article, nous nous
int�eressons au probl�eme g�en�eral de l'optimisation
d'une telle matrice de coût.

La suite de cet article est subdivis�ee comme
suit. La section 2 d�e�nit formellement le codage
d'un trac�e cursif en une châ�ne de codes direction-
nels pond�er�es et sp�eci�e l'algorithme utilis�e pour
le calcul de la distance entre de telles châ�nes.
La section 3 d�ecrit la proc�edure d'optimisation
de la matrice de coût, qui est bas�ee sur un al-
gorithme g�en�etique. Finalement, les r�esultats
exp�erimentaux obtenus �a l'aide d'une banque de
lettres cursives d�etach�ees sont pr�esent�es �a la sec-
tion 4.

2 Mod�elisation du trac�e

Le but de cette section est de mod�eliser un trac�e
cursif par une structure de châ�nes dont les sym-
boles poss�edent un attribut de longueur. De
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Figure 1: Approximation polygonale d'un mot cur-

sif : a) trac�e cursif, b) trac�e cod�e avec 4 directions,

c) avec 8 directions, d) avec 16 directions.

sorte que le probl�eme de discrimination entre les
formes revient �a celui de la maximisation d'une
certaine expression fonction de la distance entre
deux châ�nes avec attribut.

2.1 Codage directionnel avec at-

tribut de longueur

Au d�epart, le trac�e cursif est form�e d'un ensem-
ble de composantes1 cursives dont chaque com-
posante T = p1p2 � � � pn est constitu�ee d'une suite
de points pi = (xi; yi) �echantillonn�es �a fr�equence
�xe selon les axes X et Y d'une tablette �a digi-
taliser (voir �gure 1a)). La conversion d'un trac�e
cursif en une châ�ne de codes de direction avec at-
tribut de longueur s'e�ectue en calculant d'abord
la s�equence des angles de la tangente au trac�e.

1Une composante cursive est d�e�nie par la portion du

trac�e cursif compris entre la pose du crayon sur la surface

d'�ecriture et la prochaine lev�ee de crayon [7].

Cette tangente est approxim�ee par l'angle des seg-
ments de droite reliant chaque point du trac�e
au point suivant. Ensuite, en employant un cy-
cle d'hyst�er�esis, les angles de cette s�equence sont
quanti��es sur un nombre � de niveaux et les codes
cons�ecutifs identiques sont fusionn�es en un seul
code dont la longueur est calcul�ee de telle sorte
que le trac�e cod�e r�esultant englobe le trac�e cur-
sif tant que le sens de rotation de ce dernier reste
inchang�e. Les �gures 1b), 1c) et 1d) illustrent le
trac�e cod�e r�esultant de ce processus pour le cas
du trac�e cursif de la �gure 1a) lorsque � = 4,
� = 8 et � = 16 respectivement. On remar-
que sur ces �gures que, peu importe la valeur de
�, la taille (largeur et hauteur) des boucles ainsi
que la position des points d'in
exion demeurent
approximativement les mêmes. Par contre, on
constate que pour � = 4, le trac�e cod�e est une
version s�ev�erement �ltr�ee du trac�e cursif même
si l'on parvient tout de même �a reconnâ�tre le
mot. Il existe cependant un certain nombre de
cas pathologiques pour lesquels cette reconnais-
sance n'est pas aussi ais�ee. De son côt�e, le trac�e
cod�e avec � = 16 reproduit �a toute �n pratique
parfaitement le trac�e cursif (y compris les trem-
blements du scripteur!). Entre ces deux extrêmes
le r�esultat obtenu avec � = 8 semble optimal car
il pr�eserve tr�es bien la forme du trac�e tout en �l-
trant une quantit�e importante d'information non
pertinente �a la reconnaissance.

Plus formellement, nous appelons le r�esultat
de ce processus une structure de châ�ne avec at-

tributs :

D�e�nition 1 : Une châ�ne avec attributs d�e�nie
sur un alphabet � et sur un espace vecto-
riel Er de dimension r est une suite ordonn�ee
s1; : : : ; si; : : : ; sn de symboles avec attributs si =
(ci;xi1; : : : ; xij ; : : : ; xir) o�u ci 2 � repr�esente un
�el�ement structurel et xij est le j�eme attribut as-
soci�e �a ci. 2

Dans le cas qui nous int�eresse, chaque sym-
bole si est constitu�e d'un couple (ci; li) o�u ci 2
f1; 2; : : : ; �g repr�esente le code de direction et
li 2 IN+ repr�esente la longueur de ce code. Par
exemple, pour le cas du trac�e cod�e de la �gure 2
et en �xant � = 8, nous obtenons une châ�ne de
12 symboles :

(7; 19)(8; 24)(1; 69)(2; 36)(3; 24)(4; 35)(5; 39)(6; 63)
(7; 67)(8; 52)(1; 73)(2; 35)

dont l'unit�e de longueur des li correspond aux
unit�es de la tablette �a digititaliser c'est-�a-dire le
milli�eme de pouce.

L'avantage des structures de châ�nes avec at-
tribut est, d'une part, qu'elles sont plus com-
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Figure 2: Trac�e cod�e en a) �a l'aide des huit direc-

tions repr�esent�e en b).

pactes que les structures de châ�nes convention-
nelles et, d'autre part, qu'elles ne requi�erent pas
de compromis au niveau du choix de la longueur
unitaire. En e�et, pour l'exemple de la �gure
2, une châ�ne conventionnelle utilisant la même
unit�e de longueur requerrait 536 codes de direc-
tion soit la somme des longueurs des 12 symboles
avec attribut. �Evidemment, le choix d'une plus
grande unit�e de longueur att�enuerait ce probl�eme
mais engendrerait par ailleurs des erreurs d'ar-
rondi lorsque, par exemple, la taille des boucles
dans l'�ecriture approcherait cette longueur uni-
taire.

Pour comparer deux trac�es cursifs nous
proc�edons donc �a la comparaison de leur trac�e
cod�e en structure de châ�nes avec attribut. Cette
comparaison est bas�ee sur la distance dite de
Levenshtein [2] consistant �a calculer le nombre
minimum d'op�erations d'insertion, de substitu-
tion et de destruction requises pour transformer
la premi�ere châ�ne en la deuxi�eme. L'algorithme
de comparaison que nous proposons ici est une
adaptation de l'algorithme bien connu de Wagner
et Fisher [4] qui n�ecessite la d�e�nition d'une ma-
trice de coût associ�ee aux di��erentes op�erations
�el�ementaires.

2.2 Propri�et�es de la matrice de coût

Soit 
� : (� [ f�g)2 �! IR+ la fonction associ�ee
�a cette matrice de coût avec � repr�esentant l'al-
phabet de la structure de châ�nes et � le symbole
blanc. Alors, 
�(�; c) repr�esente le coût d'inser-
tion d'un code c, 
�(c; �) le coût de destruction
d'un code c et 
�(c1; c2) le coût de substitution
d'un code c1 par un code c2. Pour remplir toutes
les conditions d'une distance, 
� doit poss�eder les
propri�et�es suivantes :

1. 8(i; j) 2 (� [ f�g)2; 
�(i; j) � 0 : les coûts
d'insertion, de destruction et de substitution

doivent être positifs ou nuls pour que la dis-
tance entre deux châ�nes soit toujours positive
ou nulle ;

2. 8(i; j) 2 (� [ f�g)2; 
�(i; j) = 0 () i = j :

� est �a diagonale nulle et, par cons�equent,
le coût de substitution d'un caract�ere par lui-
même est nul. On obtient ainsi une distance
nulle entre deux châ�nes identiques.

3. 8(i; j) 2 (�[f�g)2; 
�(i; j) = 
�(j; i) : 
� est
sym�etrique pour que la distance entre deux
châ�nes x et y soit la même qu'entre y et x ;

4. 8(i; j; k) 2 (� [ f�g)3; 
�(i; k) � 
�(i; j) +

�(j; k) : l'in�egalit�e triangulaire permet d'as-
surer que certaines substitutions ne sont pas
�elimin�ees en raison de leur coûts trop �elev�es.
Par exemple, si le coût pour substituer i! j

est plus �elev�e que la somme des coûts pour
ins�erer �! j et pour d�etruire i! �, alors la
substitution directe ne sera jamais r�ealis�ee car
il sera toujours plus avantageux d'e�ectuer
une destruction suivie d'une insertion.

Notons que ces quatre propri�et�es font passer le
nombre de param�etres distincts de la matrice de
coût de j
�j = (j�j+ 1)2 �a [(j�j+ 1)� j�j]=2.

2.3 Algorithme de comparaison

Soit deux châ�nes avec attribut � et  :

� = s1s2 � � � si � � � sm = �(m) (1)

 = s1s2 � � � sj � � � sn =  (n) (2)

avec si = (ci; li) et sj = (cj ; lj) repr�esentant les
i�eme et j�eme symboles avec attribut de � et  re-
spectivement; et �(i) et  (j) d�enotant les sous-
châ�nes s1 � � � si de � et s1 � � � sj de  . Alors,
la distance D(�;  ) entre les châ�nes � et  est
obtenue par D[�(m);  (n)] = D(m;n) et l'expres-
sion de D(i; j) est donn�ee �a l'�equation (3) avec
l� = 1

m

Pm

i=1 li et l = 1

n

Pn

j=1 lj correspondant
respectivement aux longueurs moyennes des codes
des châ�nes � et  .

L'�equation 3 exprime la distance D(i; j) entre
les sous-châ�nes �(i) et  (j) �a l'aide d'une for-
mule de r�ecurrence dont le r�esultat est le minimum
de trois expressions qui d�ependent respectivement
de D(i; j � 1), D(i � 1; j � 1) et de D(i � 1; j).
La premi�ere expression correspond �a la distance
D(i; j � 1) additionn�ee du coût de l'insertion de
sj dans �. Le terme 
�(�; cj) doit être interpr�et�e
comme le coût d'insertion d'un code cj de longueur
moyenne et le ratio lj=l correspond �a la longueur
e�ective de cj normalis�ee par la longueur moyenne



4 Marc Parizeau, Nadia Ghazzali et Jean-Fran�cois H�ebert

D(i; j) = min

8>>>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>>>:

D(i;j�1) +
lj

l 

�(�; cj)

D(i�1;j�1) +

8>>>>>><
>>>>>>:

�
1 +

��� li
l�
� lj

l 

���� 
�(ci; cj) Si ci 6= cj�
li

l�
� lj

l 

�

�(ci; �) Si ci = cj et

li

l�
� lj

l �
lj

l 
� li

l�

�

�(�; cj) Si ci = cj et

li

l�
<

lj

l 

D(i�1;j) + li

l�

�(ci; �)

(3)

des codes dans  . La deuxi�eme expression corre-
spond �a la distance D(i � 1; j � 1) additionn�ee
du coût de la substitution de si de � par sj de
 . L'expression de ce coût de substitution d�epend
de trois cas distincts. Le premier cas est lorsque
ci 6= cj c'est-�a-dire lorsque l'on doit substituer
deux codes di��erents. Alors, le terme 
�(ci; cj)
doit être interpr�et�e comme le coût de substitution
de deux codes ci et cj de longueur moyenne et le
facteur (1 + jli=l� � lj=l j) mesure la di��erence
de leur longueur respective. Le deuxi�eme cas est
lorsque ci = cj et que la longueur normalis�ee de
ci est plus grande ou �egale �a celle de cj . Alors il
s'agit simplement de calculer le coût de destruc-
tion d'un ci de longueur normalis�ee (li=l�� lj=l ).
Le troisi�eme cas est le sym�etrique du deuxi�eme
c'est-�a-dire que si ci = cj et que (li=l� < lj=l ),
alors il s'agit de calculer le coût d'insertion d'un
cj dont la longueur normalis�ee �egale la di��erence
des longueurs normalis�ees de ci et cj . Si 
� est
sym�etrique, ces deux derniers cas peuvent être fu-
sionn�es en un seul en prennant la valeur absolue.
Finalement, la troisi�eme expression de l'�equation
3 s'interpr�ete de mani�ere similaire �a la premi�ere
mais en d�etruisant cette fois si dans �.

3 Optimisation de la matrice

de coût

Le choix des valeurs de la matrice de coût
constitue un probl�eme majeur pouvant a�ecter
grandement le r�esultat de la comparaison de struc-
tures de châ�nes. En pratique, cette matrice de
coût est souvent �x�ee plus ou moins arbitraire-
ment en tenant compte, lorsque ceci est possi-
ble, des statistiques de confusion entre les sym-
boles. Cependant, ces statistiques sont habituelle-
ment di�ciles �a �evaluer et, d'ailleurs, ne garantis-
sent aucunement une performance optimale. Dans
cette section, nous proposons une alternative sim-
ple et e�cace permettant de d�eterminer une ma-
trice de coût s'approchant de la matrice optimale

grâce �a l'emploi d'un algorithme g�en�etique.

3.1 Algorithmes g�en�etiques

Parmi les m�ethodes d'op-
timisation guid�ees al�eatoirement, les algorithmes
g�en�etiques [8, 9] sont bien adapt�es aux probl�emes
dont la fonction d'�evaluation ne poss�ede pas de
forme analytique. En e�et, dans le cas qui nous
int�eresse, nous cherchons �a optimiser le r�esultat
d'un algorithme dont la forme r�ecursive est parti-
culi�erement mal adapt�ee aux m�ethodes d'optimi-
sation fond�ees sur le calcul.

Les algorithmes g�en�etiques sont bas�es sur deux
grands principes emprunt�es, d'une part, �a la
th�eorie de l'�evolution par la s�election naturelle
(Darwin, 1859) et, d'autre part, au domaine de
la reproduction cellulaire. Le principe de la
s�election naturelle pr�evoit que les individus les
plus forts ont plus de chances de survie et qu'ils
ont, par cons�equent, plus d'opportunit�es de se re-
produire et de transmettre leur bagage g�en�etique
de g�en�eration en g�en�eration. Le principe de la
reproduction cellulaire consiste quant �a lui �a en-
gendrer de nouveaux individus �a partir de trois
op�erations fondamentales : la reproduction, la mu-
tation et le croisement. L'op�eration de reproduc-
tion consiste simplement �a d�edoubler le bagage
g�en�etique d'un individu pour cr�eer un clone alors
que les op�erations de mutation et de croisement
permettent respectivement de modi�er le code
g�en�etique d'un individu ou encore d'�echanger une
partie du code g�en�etique de deux individus pour
ainsi engendrer de la diversit�e dans une popula-
tion.

Bien qu'il existe de nombreuses variantes dans
les algorithmes g�en�etiques, elles partagent essen-
tiellement les trois grandes �etapes suivantes :

1. G�en�eration d'une population initiale de taille
N o�u les individus sont constitu�es d'un seul
chromosome form�e par la concat�enation de
l'ensemble des param�etres du syst�eme, cha-
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cun �etant quanti��e sur un certain nombre de
bits. Pour chaque individu, �evaluer sa force �a
l'aide de la fonction d'�evaluation du syst�eme ;

2. �A partir de la population pr�ec�edente, engen-
drer par reproduction une nouvelle popula-
tion de même taille en privil�egiant les indi-
vidus les plus forts. �A l'int�erieur de cette nou-
velle population, appliquer sur certains indi-
vidus les op�erateurs de mutation et de croise-
ment (avec probabilit�es pm et pc respective-
ment) pour cr�eer de la diversit�e ;

3. Recommencer l'�etape 2 tant que le nombre de
g�en�erations simul�ees n'est pas su�sant pour
obtenir un optimum.

Il nous reste maintenant �a d�e�nir une fonction
d'�evaluation capable de mesurer la \force" de nos
individus c'est-�a-dire le pouvoir discriminant d'un
algorithme de comparaison de châ�nes avec ma-
trice 
� �x�ee.

3.2 Fonction d'�evaluation

Soit C un ensemble de p classes d'objets :

C = fC1; : : : ; Ci; : : : ; Cpg (4)

o�u chaque classe Ci est repr�esent�ee par un ensem-
ble de qi structures de châ�nes (avec ou sans at-
tribut) :

Ci = f�i1; : : : ; �ij ; : : : ; �iqig (5)

o�u �ij est le j
�eme prototype de la classe Ci.

Pour trouver la matrice de coût 
� d'un algo-
rithme de comparaison de châ�nes, nous proposons
d'employer la fonction d'�evaluation F suivante qui
estime le taux de reconnaissance d'un classi�eur
gaussien qui minimise l'erreur :

F =

pX
i=1

pX
k=1
k 6=i

(1� �̂ik) (6)

o�u �̂ik repr�esente l'erreur estim�ee du classi�eur
lorsque l'on veut discriminer entre la classe i et
la classe k (voir �gure 3) :

�̂ik = �

�
�( �Dik � �Dii)

2Sik

�
(7)

o�u � est la fonction de r�epartition d'une loi nor-
male N(0; 1), �Dii et �Dik repr�esentent respective-
ment les moyennes des distances intra et inter
classes, et S2ik correspond �a la variance group�ee des
distances intra et inter classes. Notez que l'argu-
ment de la fonction de r�epartition � �a l'�equation

fonctions de
densit�e

f(Dii) f(Dik)

�̂ik

D

Figure 3: Erreur estim�ee de classement pour les

classes i et k.

(7) correspond �a la distance de Mahanalobis dans
le cas unidimensionnel [10]. Notez �egalement que
si �Dik � �Dii alors 0 � �̂ik � 0:5. L'expression des
moyennes �Dii et �Dik est donn�ee par :

�Dii =

qiX
j=1

qiX
l=1
l6=j

D(�ij ; �il)

qi(qi � 1)
(8)

�Dik =

qiX
j=1

qkX
l=1

D(�ij ; �kl)

qiqk
(9)

et la variance group�ee des distances s'obtient par :

Sik =

s
[qi(qi � 1)� 1]s2ii + [qiqk � 1]s2ik

[qi(qi � 1) + qiqk � 2]
(10)

o�u s2ii et s
2
ik sont respectivement les variances intra

et inter classes exprim�ees par :

s2ii =

qiX
j=1

qiX
l=1
l6=j

[D(�ij ; �il)� �Dii]
2

qi(qi � 1)� 1
(11)

s2ik =

qiX
j=1

qkX
l=1

[D(�ij ; �kl)� �Dik]
2

qiqk � 1
(12)

4 R�esultats exp�erimentaux

Pour tester notre m�ethode d'optimisation, nous
avons utilis�e une banque de lettres cursives con-
tenant des �echantillons des 26 lettres (jCj = p = 26
classes) minuscules de l'alphabet romain produits
par 10 scripteurs di��erents. Chaque scripteur
ayant trac�e dix fois chacune des lettres en employ-
ant son �ecriture naturelle, la banque contient 100
prototypes par classe pour un total de 2600 pro-
totypes.

De ces 100 prototypes par classe, nous en
avons choisi al�eatoirement 10 pour proc�eder �a une
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� 1 2 3 4 5 6 7 8
� 0 � � � � � � � �

1 � 0 �1 �2 �3 �4 �3 �2 �1
2 � �1 0 �1 �2 �3 �4 �3 �2
3 � �2 �1 0 �1 �2 �3 �4 �3
4 � �3 �2 �1 0 �1 �2 �3 �4
5 � �4 �3 �2 �1 0 �1 �2 �3
6 � �3 �4 �3 �2 �1 0 �1 �2
7 � �2 �3 �4 �3 �2 �1 0 �1
8 � �1 �2 �3 �4 �3 �2 �1 0

Figure 4: Matrice de coût �a optimiser.

exp�erience d'optimisation (8i; jCij = qi = 10) im-
pliquant pour chaque �evaluation de la fonction F ,
le calcul de p(q2i � qi) = 2 340 distances intra-
classes et (p2 � p)q2i = 65 000 distances inter-
classes, pour un grand total de 67 340 compara-
isons de châ�nes.

Pour le choix du codage, nous avons �x�e � = 8
c'est-�a-dire un codage �a huit directions. En re-
spectant les propri�et�es d'une distance, il d�ecoule
de ce choix une matrice de coût pouvant con-
tenir au plus 9 � 8=2 = 36 param�etres distincts
(x2.2). Pour diminuer la dimension de l'espace
de recherche, nous avons r�eduit ce nombre �a
seulement 5 param�etres en posant les restrictions
suppl�ementaires suivantes : 1) les coûts d'insertion
et de destruction pour tous les symboles de l'al-
phabet sont identiques et valent �, 2) les coûts de
substitution ne d�ependent que l'angle �ij entre les
deux directions i et j que l'on veut substituer :

Si �i;j = �=4 alors 
�(i; j) = �1
Si �i;j = �=2 alors 
�(i; j) = �2
Si �i;j = 3�=4 alors 
�(i; j) = �3
Si �i;j = � alors 
�(i; j) = �4

Ces restrictions ne sont pas n�ecessaires au bon
fonctionnement de la m�ethode propos�ee, mais per-
mettent simplement de r�eduire la dimension de
l'espace des param�etres qui, pour n'importe quel
syst�eme, in
uence grandement la complexit�e de
son optimisation. Ainsi param�etris�ee, notre ma-
trice de coût est illustr�ee �a la �gure 4.

Notre algorithme g�en�etique engendre des pop-
ulations de taille N = 25 en quanti�ant les
param�etres de la matrice sur 10 bits et en utilisant
un op�erateur de mutation avec probabilit�e pm =
0:02 ainsi qu'un op�erateur de croisement avec
probabilit�e pc = 0:35. Le domaine de d�e�nition
des param�etres est limit�e �a la plage [0; 5]. Apr�es
500 g�en�erations, l'individu le plus fort de la pop-
ulation (obtenu �a la 85 i�eme g�en�eration) poss�ede
les param�etres � = 0:70, �1 = 1:02, �2 = 2:37,
�3 = 4:79 et �4 = 3:50 qui lui conf�ere une force
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20
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Figure 5: Histogramme de la distribution des ter-

mes (1� �ik) (26� 25 = 650 arrangements).

F = 506:5. Sachant que F est born�ee �a 26� 25 =
650, on peut ais�ement interpr�eter F=650 = 77:9%
comme un taux moyen de s�eparation entre toutes
les paires de classes. En comparaison, une matrice
de coût unitaire (i.e. � = �1 = �2 = �3 = �4 = 1)
obtient un taux de 75:8% soit une di��erence ab-
solue de 2:1%.

La �gure 5 donne pour l'individu le plus fort,
l'histogramme de la distribution de ses taux de
s�eparation entre toutes les paires de classes. Cette
�gure montre que certaines paires de classes
posent probl�emes. Il importe de bien compren-
dre que ceci d�epend des donn�ees et ne con-
stitue nullement une faiblesse ni de l'algorithme
de comparaison, ni de la m�ethode d'optimisa-
tion. En e�et, les lettres cursives associ�ees �a
nos classes contiennent assez souvent des styles
d'�ecriture compl�etement di��erents qui engendrent
des distances intra-classes �equivalentes (ou même
sup�erieures !) aux distances inter-classes. C'est
le cas, par exemple, de nos �echantillons de let-
tres `b' qui comportent deux formes radicalement
di��erentes: .

La �gure 6 montre l'ensemble des lettres cur-
sives qui ont servi �a cette exp�erience. Dans un
syst�eme de reconnaissance, il s'agirait bien en-
tendu de s�electionner ad�equatement plusieurs pro-
totypes par classe et d'utiliser un classi�eur de
type \plus proche voisin".

Pour v�eri�er que la performance de notre
meilleur individu n'est pas un fruit du hasard,
nous avons engendr�e al�eatoirement 20 nouveaux
�echantillons, tous de taille 260 (10 lettres par
classe), pour lesquels nous avons �evalu�e la fonc-
tion d'ad�equation F en employant successivement
notre matrice optimale puis la matrice unit�e. Les
r�esultats sont donn�es sous forme de graphique �a
la �gure 7. En moyenne, le taux de s�eparation
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Figure 6: �Echantillon des lettres ayant servi �a l'optimisation de la matrice de coût.
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Figure 7: Comparaison des valeurs de F de 20

�echantillons al�eatoires pour la matrice optimale

(ligne pointill�ee) et la matrice unit�e (ligne pleine).

obtenu avec la matrice optimale est de 2:4%
sup�erieur �a celui de la matrice unit�e, et ceci avec
un faible �ecart-type de 0:38%, ce qui con�rme que
cette di��erence de performance est tout �a fait sig-
ni�cative.

Finalement, le graphique de la �gure 8 montre
le comportement de F lorsque nous faisons varier
un param�etre �a la fois (�1, �2 et �) de notre indi-
vidu optimal. On observe que la valeur maximale
F = 506:5% est bien un optimum, du moins lo-
calement lorsqu'un seul param�etre varie. On ob-
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Figure 8: Les valeurs de F en fonction respective-

ment des param�etres �1, �2 et �, les autres �etant

�xes.

serve �egalement qu'�a partir d'un certain seuil, F
semble devenir ind�ependant de �1 et �2. Ce seuil
correspond en fait �a 2� et s'explique facilement
par le fait que lorsque �i > 2�, la substitution
repr�esent�ee par �i ne sera plus e�ectu�ee par l'al-
gorithme car il deviendra plus �economique d'ef-
fectuer une destruction suivie d'une insertion que
d'e�ectuer une substituti que pour notre matrice
de coût optimale, seules les substitutions de deux
symboles associ�es �a des directions adjacentes sont
permises et que le coût de ces substitutions est
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�egal �a
p
2 fois le coût d'insertion/destruction (i.e.

�2 + �2 = �21).

5 Conclusion

Nous avons introduit dans la premi�ere partie de
cet article, une repr�esentation du trac�e cursif
bas�ee sur un codage directionnel avec attribut de
longueur, ainsi qu'un algorithme pour mesurer la
distance de Levenshtein entre deux trac�es ainsi
cod�es. Dans la seconde partie, nous avons propos�e
une m�ethode bas�ee sur les algorithmes g�en�etiques,
pour l'optimisation de la matrice de coût employ�ee
par n'importe quel algorithme de comparaison de
structures de châ�nes. Plus sp�eci�quement, nous
avons d�e�ni une fonction d'�evaluation mesurant la
s�eparation inter-classes qu'engendre l'algorithme
de comparaison de châ�nes ; la matrice de coût op-
timale �etant celle qui maximise cette s�eparation.
Cette m�ethode d'optimisation a �et�e test�ee sur des
lettres cursives repr�esent�ees par le codage intro-
duit dans la premi�ere partie.
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