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Introduction générale






L’ére dans laquelle nous vivons est celle de la communication dans toutes ses
variantes. Michel Serres!, philosophe, historien des sciences et homme de lettres
francais, I’avait prédit deés les années 1950. Il n’a cessé de soutenir que I’étre humain
est en phase de vivre la troisiéme et la plus grande révolution jamais connue dans
I'histoire de 'humanité (la premiére étant U'invention de l’écriture et la deuxiéme
celle de 'imprimerie), et ce grace a 'avénement du progrés technologique. Le temps
lui donne raison et le quotidien des femmes et des hommes actuels est rythmé par
le recours a divers dispositifs pour mémoriser, communiquer, apprendre, rechercher,
etc.

Faciliter la prise en main de tels dispositifs est de nos jours un objectif princi-
pal pour permettre de les rendre les plus accessibles et les plus intuitifs possibles.
Historiquement, les étres humains ont d’abord communiqué principalement par la
parole. Par la suite, pour étre en mesure de mémoriser et de partager de facon moins
contraignante toutes les informations véhiculées par la parole, I’écriture a été inven-
tée. Depuis, ces deux modes d’interaction humain-humain se sont propagés et sont
restés les supports naturels et principaux de la transmission de 'information. Cela
en fait des moyens privilégiés pour l'interaction humain-machine. En effet, de la
méme fagon que la machine a été créée pour remplir des taches spécifiques, celle-ci
doit pouvoir étre en mesure de décoder les signaux de parole et d’écriture auxquels
I’étre humain s’est déja familiarisé.

Cette tache supplémentaire que les machines modernes ont & accomplir est I'objet
de recherches intensives. De ces recherches ont émergé des systémes aboutis capables
d’interpréter ’écriture d’un scripteur ou la parole d’un locuteur et d’exécuter les
taches qui y sont associées.

Cette nouvelle génération de systémes se comporte de facon trés efficace quand
il est question de langages textuels (parlés et écrits) contrairement & d’autres lan-
gages dits graphiques. Ces derniers sont caractérisés par leur structuration spatiale
particuliére rendant ainsi leur édition par ’écriture ou leur description par la parole
plus difficile et plus confuse.

Cette difficulté n’a toutefois pas empéché ’apparition d’applications dédiées a
ce type de langage, d’une part pour répondre au besoin évoqué plus haut et d’autre
part pour les problématiques trés intéressantes que ce langage souléve.

Les expressions mathématiques font partie de ces langages bidimensionnels né-
cessitant un traitement spécial. L’usage répandu des mathématiques a particuliére-
ment fait du probléme de la reconnaissance automatique des expressions mathéma-
tiques un des problémes les plus étudiés dans cette catégorie de langages (quelque
250 publications scientifiques sur le sujet au cours des trente derniéres années). Des
solutions reposant sur la modalité manuscrite en-ligne ou sur de la parole sont pro-
posées de fagon disjointe. Néanmoins, ces solutions se heurtent rapidement a des
limitations liées aux propriétés intrinséques de chacune des deux modalités.

Dans ce travail nous proposons de pallier ces difficultés en explorant une ana-
lyse conjointe multimodale des expressions mathématiques. En effet, en considérant

1. http ://www.academie-francaise.fr /les-immortels/michel-serres
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les limitations rencontrées par les systémes mono-modaux existants (écriture manus-
crite ou parole) et la forte complémentarité qui existe entre ces deux modalités, nous
présentons un systéme bi-modal qui traite conjointement les signaux de parole et
d’écriture manuscrite en-ligne pour la reconnaissance automatique des expressions
mathématiques.

L’étude de cette problématique a vu le jour grace a linitiative de la région
Pays de la Loire qui a émis le souhait de disposer d'un pole de compétence unique
en France qui allierait ’analyse des signaux écrits et sonores pour le traitement
automatiques des langues. Cela s’est concrétisé a travers le projet région DEPART?
qui finance les travaux rapportés dans ce manuscrit.

Le systéme que nous proposons dans ce travail s’inscrit pleinement dans la caté-
gorie des systémes multi-modaux d’interaction homme-machine. Toutefois, le posi-
tionnement qui est le nétre dans cette thése est la conception, I’évaluation et ’obser-
vation de 'amélioration des performances du systéme bi-modal relativement au cas
d’un traitement mono-modal. On ne s’intéressera pas dans ce rapport a I’étude de
I’ergonomie du systéme proposé. En effet, on ne va pas se préoccuper de la souplesse
du systéme dans sa capacité & s’adapter a l'utilisateur, ni du guidage par rapport
a I'état du systéme et les actions & venir, ni de la concision par rapport au fait de
réduire le temps et le nombre de manipulations autant que possible, ni méme de
I'impact sur le temps de manipulation et la mémorisation des actions... On ne s’in-
téressera pas non plus au point de vue de I'utilisateur quant & 'impression ressentie
face & 'accomplissement de la tache d’édition des expressions mathématiques dans
un cadre bi-modal comparativement au cas mono-modal.

Classiquement, la tache de mise en ceuvre des interfaces homme-machine (IHM)
est accomplie en deux phases distinctes qui sont par la suite amenées & étre mises
en interaction. La premiére est ’application elle-méme qui est en charge de résoudre
le probléme traité, il s’agit du coeur du systéme. Dans notre cas, c’est le sujet traité
dans cette thése et correspond & la mise en place de la solution de reconnaissance
dans le cadre bi-modal. La seconde tache quant a elle concerne la réalisation de
I'interface & travers laquelle la communication avec I'utilisateur est faite, ce qui est
hors du cadre de nos travaux.

Le cadre applicatif et ’aspect bi-modal de 'information considérés dans ce tra-
vail de thése constituent un probléme premier en son genre. En effet, nous n’avons
recensé aucun travail de ce genre dans la littérature. A partir de 14, il était impor-
tant de disposer de données adéquates au probléme, et cela a donc conduit dans
un premier temps & effectuer la collecte d’une base d’expressions mathématiques,
chacune disponible dans les deux modalité a la fois. Une fois les données a notre dis-
position nous avons mis en place une architecture modulaire permettant de traiter
I'information bi-modale. La modularité de ’architecture proposée permet d’explo-
rer différentes variantes de méthodes de combinaison des deux flux. Les résultats
obtenus, méme s’ils ne sont pas spectaculaires, montrent une nette amélioration re-
lativement au cas mono-modal basé sur I’écrit seul. Ils montrent également que le

2. http ://www.projet-depart.org/



systéme proposé tire effectivement profit de la complémentarité écrit-audio.

Le plan de lecture de ce manuscrit est organisé selon deux grandes parties. La
premiére rapporte ’état de 'art de chacune des disciplines impliquées dans cette
thése. La seconde partie quant a elle est dédié aux travaux accomplis au cours de
cette thése. Chacune des deux parties regroupe un ensemble de chapitres. Pour ce
qui est de la premiére partie, elle est composée de quatre chapitres comme suit :

Chapitre 1. 1l est consacré a la présentation du langage des mathématiques,
au role incontournable qu’il occupe dans la vie de tous les jours et aux problé-
matiques scientifiques intéressantes qui peuvent étre rencontrées lors de leur
traitement automatique & des fins de reconnaissance.

Chapitre 2. Dans ce chapitre, la problématique de reconnaissance des expres-
sions mathématiques manuscrites est abordée. La chaine de traitement subie
par le tracé manuscrit de son état brut jusqu’a l'obtention de l'interprétation
de I'expression mathématique est présentée.

Chapitre 3. Ce chapitre revient sur la problématique d’interprétation des ex-
pressions mathématiques prononcées. Nous présentons dans ce chapitre le prin-
cipe des systémes de reconnaissance de la parole en général et les modifications
que ces derniers doivent subir pour s’adapter au module d’interprétation du
texte en expression mathématique.

Chapitre 4. C’est un état de I’art sur la notion de fusion qui est rapporté dans
ce chapitre. Une présentation des niveaux et des techniques de fusion est faite,
suivie par quelques applications recensées dans les travaux de la littérature.

La seconde partie sur les contributions de la thése est organisée quant a elle en trois
chapitres, qui sont les suivants :

Chapitre 5. Dans ce premier chapitre de la partie contribution, la base bi-
modale HAMEX que nous avons mise en place est présentée. Outre la des-
cription de la base elle-méme, les protocoles de collecte et d’étiquetage manuel
sont, décrits.

Chapitre 6. Au cours de ce chapitre, dans une premiére partie nous définissons
de facon claire le positionnement de la solution apportée au questionnement
soulevé dans cette thése. Dans la seconde partie de ce chapitre est rapportée
la premiére expérimentation de fusion des flux audio et manuscrit pour la re-
connaissance des symboles isolés représentant la premiére étape de I’étude des
expressions complétes. La description de ’architecture du systéme de recon-
naissance utilisé et des méthodes de fusion exploitées est faite ici. C’est aussi
dans ce chapitre que sont présentés les premiers résultats de reconnaissance
des symboles isolés dans un cadre bi-modal.

Chapitre 7. C’est le dernier chapitre de la thése. Il est dédié & la présentation
du systéme complet de reconnaissance des expressions mathématiques com-
plétes dans le cadre bi-modal. La description de ces différents modules et des
techniques qui y sont mises en ceuvre y est faite. Nous analysons également
les différents résultats obtenus.

Des conclusions et perspectives de ces travaux viennent cloturer ce manuscrit.
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CHAPITRE 1

Un langage graphique
incontournable :
I’expression mathématique

Sommaire
1.1 Les mathématiques, un langage universel . . . . . .. .. 10
1.2 Spécificités des expressions mathématiques . . . . . . . . 14
1.2.1  Ambiguités engendrées par le nombre élevé de symboles
et par leur variété . . . .. ... .. ... ... 16
1.2.2  Ambiguités liées au caractére 2D des EMs . . . . . . . .. 19
1.3 Bilan . . ... . . . e e 22

Le propos de chapitre concerne les mathématiques en tant que langage. L’accent
est mis sur le role incontournable que celui-ci occupe dans la vie de tous les jours
ainsi que les problématiques scientifiques intéressantes qui peuvent étre rencontrées
lors de son traitement automatique a des fins de reconnaissance.
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1.1 Les mathématiques, un langage universel

Bien souvent de nombreuses expressions mathématiques sont utilisées au cours
d’une thése pour aider & formaliser des connaissances et permettre un raisonnement
rigoureux. Ici, elles serviront avant tout de matériau de base que nous chercherons a
transcrire d’'une modalité & une autre afin d’en favoriser leur usage indépendamment
du domaine scientifique sous-jacent. Commencons par expliciter ce terme ezpression
mathématique.

D’un point de vue linguistique, d’aprés le dictionnaire Larousse 2012, ce groupe
nominal est formé d’un nom expression qui veut dire littéralement "1’action d’ex-
primer quelque chose, de le communiquer a autrui par la parole, ’écriture, le geste,
la physionomie, etc.”. Le second terme est un adjectif : mathématique. Ce der-
nier est défini par le dictionnaire Larousse comme étant “tout ce qui est relatif aux
mathématiques. Les mathématiques sont & leur tour la science qui étudie par le
moyen du raisonnement déductif les propriétés d’étres abstraits (nombres, figures
géomeétriques, fonctions, espaces, etc.), ainsi que les relations qui s’établissent entre
eux”. En résumé, cette composition signifie communiquer et exprimer des choses
par le moyen d’un raisonnement connu pour étre abstrait. C’est donc un langage de
communication universel du fait de son indépendance de la langue usuelle des gens
qui y ont recours a travers le monde. C’est aussi un langage compact et trés expressif
car il permet de traduire des notions diverses et variées, aussi complexes soient elles,
par des formulations trés condensées sous réserve de savoir les manipuler.

Historiquement parlant, l'usage des expressions mathématiques remonte & plus
de vingt-cinq siecles, date & laquelle les premiéres dénotations de nombres sont ap-
parues [Caj28|. Bien évidement la formulation qui leur est donnée a ’antiquité n’est
pas celle qui nous est tout a fait naturelle aujourd’hui. Il en va aussi bien des sym-
boles utilisés que de leur arrangement spatial. Paradoxalement, les mathématiques,
cet outil de nature trés théorique et manipulant des concepts abstraits permet de
résoudre des problémes pratiques du quotidien. En effet, les premiéres utilisations de
cette science sont apparues dans certaines des civilisations avancées dés 'antiquité.
On retrouve des traces de formulation de problémes de géométrie et d’arithmétique
dans les civilisations égyptienne, babylonienne, chinoise, indienne, etc. En ce temps
14, les gens étaient amenés a répondre & des questions relatives au commerce, au
partage de biens et donc & I’évaluation de surface, de périmétre, de volume et a
I’exploitation inévitable des opérations de base telles que ’addition /soustraction, la
division etc.

On retrouve donc, selon les civilisations, des symboles et des systémes de nu-
mération et de représentation trés variés. A titre d’exemple, sur la figure 1.1 sont
représentées quelques formules mathématiques des époques égyptienne et babylo-
nienne [Caj28], avec leur transcription en langage mathématique tel que nous le
connaissons aujourd’hui.

Sur la figure 1.1.1, est représentée une illustration du systéme de numération
égyptien dit additionnel car chaque ordre du nombre est donné par la répétition,
autant de fois que nécessaire, du signe associé a cet ordre. Le passage d’un ordre au
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tien : exemple d'une simple addition lonien : exemple de représentation des
(en base 10, sans le zéro inconnu alors) nombres (en base 60)

FiGURE 1.1 — Exemples de systémes de numération et d’opérations de base dans les
civilisations égyptienne et babylonienne [Caj28, TD38|

suivant se fait par rapport & une base décimale amputée du chiffre zéro, méconnu
a l'époque. Sur la figure 1.1./a, sont donnés les symboles correspondant au quatre
premiers ordres. Les figures 1.1.16 et 1.1.1¢c, donnent deux exemples de nombres
représentés selon ce systéme. Les figures 1.1.1d, 1.1.1e et 1.1.If, quant & elles,
donnent respectivement le résultat de 'addition des deux nombres précédents sans
simplification (report), aprés report au niveau des dizaines et finalement aprés report
au niveau des centaines (représentation finale du résultat) [Caj28].

La figure 1.1.1I donne un exemple de représentation des nombres en base 60 se-
lon le systéme babylonien [TD38], dit positionnel. Seuls deux signes sont disponibles
(figure 1.1./1a) : un pour les unités 'autre pour les dizaines. De méme que pour le
systéme égyptien, il convient de dupliquer autant de fois que nécessaire un signe
pour représenter un nombre entre un et cinquante-neuf. Il est dit positionnel, car
pour exprimer les puissances successives (ordres successifs) de la base il convient de
se positionner a gauche de 'ordre inférieur. L’absence d’une représentation vide (le
z€éro), fait que tous les multiples de la base ont la méme représentation (c.a.d : 4 x 60,
4 et 4/60 ont la méme représentation par exemple). Les figures 1.1.1Tb et 1.1.11¢c,
donnent deux exemples de nombre et leur décodage dans notre actuel systéme dé-
cimal de numération.

De nos jours, le langage mathématique a été unifié et est le méme ot que ’on se
trouve dans le monde, le plagant ainsi au rang de langage universel. Plus que cela, les
mathématiques sont devenues incontournables dans la vie de tous les jours. En effet
quantité de chiffres, de formules et de diagrammes nous inondent. Comprendre sa
facture d’électricité ou le relevé de ses impdts, contracter un prét voire méme bricoler
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chez-soi le dimanche, requiert un minimum de connaissance en mathématiques. Bien
évidemment, savoir si son meuble passe la porte d’entrée ou estimer la vitesse d'un
quark ne requiert pas la méme connaissance des mathématiques. La seconde question
exige des outils mathématiques beaucoup plus sophistiqués et donc 'élaboration
d’expressions mathématiques qui peuvent étre compliquées.

D’un point de vue structurel, une expression mathématique résulte de la dispo-
sition d’un ensemble fini de symboles mathématiques de base dans un plan bidimen-
sionnel. 11 est fait état de plus de 250 de ces symboles de base [CWAS83]. 1l peut
s’agir de lettres provenant de différents alphabets (le plus souvent latin ou grec, mais
la liste n’est pas limitative), avec leur variantes (type de police, majuscule, minus-
cule, gras, italique, ...) : a...z, A..Z, a..w, A...Q, X, T etc., des chiffres arabes,
romains ou autres : 0...9, I...M, etc., des opérateurs binaires : +, —, £+, +, >, < etc.,
des signes de ponctuation : ’, . ! ? etc., mais aussi d’autres symboles mathématiques,
dits élastiques, tels que >, [, (, ] etc. Le tableau 1.1 en fait une synthese selon les
différentes catégories.

Catégorie du symbole ‘ # Symboles Exemples
Alphabet latin 52 a..z; A7
Alphabet grec 48 a..w; A..Q
Chiffres arabes 10 0...9

Chiffres romains 7 LV,X,L,C,D,M
Opérateurs élastiques > 30 oo b, U, s ), ete
Opérateurs divers
(arithmétiques, logiques, ~ 100 V8,36 = =
relationnels, géométriques ...) €L, £, ete
Fonctions spéciales ~ 25 sm,'cos, tanh, log, exp,
lim, ker, max, etc.

TABLE 1.1 — Les principaux types de symboles courants en langage mathématique

Ces symboles de base sont liés par différents types de relations spatiales (dans
un plan 2D) : par rapport a un symbole se trouvant sur la ligne de base, les régions
autorisées pour un autre symbole & mettre en relation avec le premier sont définies
dans différents travaux [Lav00, DM10| par en haut a gauche, au dessus, en haut d
droite (exposant), & gauche, intérieur (inclus), o droite, en bas o gauche, en bas a
droite (indice). Dans le tableau 1.2, nous présentons quelques unes des différentes
relations possibles ainsi que leurs illustrations & travers des exemples simples.

C’est 'ensemble de ces relations qui donne aux équations mathématiques ’aspect
bidimensionnel qui leur vaut d’étre étiquetées comme étant un langage graphique.

La composition d’une équation mathématique obéit a des régles de production
dépendant d’un contexte particulier. Ce contexte est généralement lié au domaine
d’étude abordé. C’est ainsi que les équations mises en ceuvre dans le domaine de la
physique sont trés différentes de celles dont il est question en statistiques, & titre
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Denommat.mn Description de la relation Illustration
de la relation
9 N :
Paire horizontale les symboles sont 'un a la s.ulte de :Cy
I’autre sur le méme axe horizontal
Indice I'un des deux‘ symboles est en bas & T;
droite de 'autre
’ 2
Exposant I'un des deux.symboles est en haut T
& droite de lautre
I'un des deux symboles est posi- .

Au dessus tionné exactement au dessus (sur le X
méme axe vertical) de autre
l'un des deux symboles est sur la
méme ligne que tout ou partie du
corps de I'expression et 'autre sym-

FEn dessous P p . ) Y X
bole est positionné exactement en —
dessous, sur le méme axe vertical, du
premier.

Dedans I'un des d'eux .symboles est contenu \/E
& l'intérieur de autre

TABLE 1.2 — Les principales relations courantes de base dans le langage mathéma-

tique

d’exemple. Une équation peut étre valide dans un domaine mais ne pas I’étre dans un
autre. Pour définir ce qu’est une expression valide, des grammaires sont utilisées. On
rapporte dans le tableau 1.3, 'exemple d’une grammaire simple permettant, a partir
d’une liste de symboles (dits terminaux) et d’une autre liste de relations autorisées,
de générer des expressions mathématiques syntaxiquement et grammaticalement

valides.
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Reégle grammaticale Type (Description de la relation) ‘

Sym. — x,y,1,2,... Identité : définit ce qu’est un symbole Sym.

Op. < +,—,x,... Identité : définit ce qu’est un opérateur Op.

Opérateur : définit une formule comme
formule < SousExp Op Sym. I’application d’un opérateur au couple
(SousExp, Sym.)

Paire horizontale : définit une possibi-
lité de former une SousExp comme ’ap-

SousExp < Sym. Sym. plication de la relation paire horizontale
(tableau 1.2, premiére ligne ) au couple
(Sym., Sym.)

Identité : définit une alternative pour
SousExp < Sym. former une SousExp comme étant tout
simplement un Sym.)

TABLE 1.3 — Exemple d’une grammaire simple permettant de générer des expressions
mathématiques obéissant & un vocabulaire et & des régles bien précis

Il apparait donc que les expressions mathématiques, indispensables dans bien
des domaines, se distinguent d’un texte standard par leurs propriétés géométriques.
Dans la section suivante, nous allons aborder cette question plus en détail.

1.2 Spécificités des expressions mathématiques

Le caractére bidimensionnel des expressions mathématiques (EMs) fait que contrai-
rement aux langues classiquement parlées, le recours au support visuel est dans la
plupart des cas indispensable pour comprendre de facon non-ambigiie 'EM. Bien
souvent, c’est sous forme écrite (sur une feuille de papier, sur un tableau ou grace a
tout autre support) que les EMs sont partagées. Avec 'avénement des ordinateurs,
le recours aux documents numériques est de plus en plus prisé. S’il est aussi simple
d’éditer un document numérique contenant du texte standard (1D) dans une langue
cible donnée via son clavier que d’utiliser un stylo et une feuille de papier, c¢’est loin
d’étre le cas pour les EMs. En effet, ces derniéres présentent des spécificités que le
texte standard ne contient pas [MV98].

Pour faciliter 'insertion des EMs dans les documents numeériques, des outils d’édi-
tion spécialisés sont mis & disposition. Le degré de complexité de leur usage différe
selon les outils. Cela va des éditeurs trés pointus avec des rendus de trés bonne qua-
lité mais nécessitant une grande expertise de l'utilisateur (proche des langages de
programmation), comme le langage IATEX dont quelques exemples d’utilisation sont
donnés dans le tableau 1.4. De fagon complémentaire, il existe les éditeurs de ren-
dus, légérement moins bons, mais avec une utilisation simplifiée du type WYSIWY (G
(What You See Is What You Get). Ces éditeurs permettent de visualiser immédia-
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tement ’EM au cours de son édition. Ceci est rendu possible grace notamment aux
divers menus de sélection proposant directement les symboles et les relations sur les-
quels il suffit de cliquer pour les inclure dans 'EM en cours d’édition. Quelques uns
des outils des plus utilisés de cette deuxiéme catégorie sont par exemple : MathType
(figure 1.2a), MS Fquation Editor de microsoft (figure 1.2b), MathCast (figure 1.2¢)
et MathMagic (figure 1.2d).

Code BTEX de 'EM L’EM correspondante
$ax2+bx+c=0% ax’ +br+c=0
$ x_{1,2} = \frac{-b\pm \sqrt{b~"2 - 4ac}}{2a} $ T12 = =btvb —dac ‘21312_4“
$ £(x)=\int_{-\infty} " {x}{ e~{-t"2}}dt $ f(z) = ffoo e tdt
$ £(x) = \frac{a_0}{2} +
\sum_{n=1}"{\infty} \left[ a_n \cos \left( flx) = %0 + 220:1
nx \right) + b_n \sin \left( nx \right) [an, cos (nz) + by, sin (nx)]
\right] $

TABLE 1.4 — Quelques exemples d’expressions mathématiques illustrant la com-
plexité du code I¥TEX lorsqu’on augmente la complexité de 'EM (symboles et
relations)

L’usage répandu des expressions mathématiques dans des domaines trés diffé-
rents (communautés scientifiques, entreprises, établissements commerciaux et finan-
ciers, ...), dont les usagers n’ont pas tous la méme expertise, a incité a la recherche
de moyens de saisie plus naturels. Ceux-ci font appel a U'interaction gestuelle ou a
de la parole, nécessitant de ce fait des systémes d’interprétation automatiques. A
partir de 14, les spécificités des EMs introduisent des challenges trés intéressants a
relever du point de vue scientifique pour ces systémes en charge de l'interprétation.
Ces spécificités, décrites plus haut, sont principalement liées au caractére graphique
des EMs, communes & tous les langages de ce type, mais pas seulement. En effet, cer-
taines propriétés sont propres au langage mathématique. Globalement, on identifie
deux grandes catégories de causes d’ambiguités faisant des EMs une exception :

1) Le nombre trés élevé de symboles et leur variété (tableau 1.1).

2) La possibilité de dispositions complexes de ces symboles les uns relativement
aux autres, comme par exemple 'application récurrente des exemples de re-
lations de base données dans tableau 1.2 (indice d’un exposant, fraction en
exposant, ...).
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FIGURE 1.2 — Exemples d’éditeurs du type WYSIWYG les plus utilisés.

1.2.1 Ambiguités engendrées par le nombre élevé de symboles et
par leur variété

Comme il a été spécifié dans le tableau 1.1, le nombre de symboles impliqués
dans le langage mathématique est trés important (supérieur a 250). Ceci n’est pas
sans conséquence quant a la réponse & apporter concernant leur classification par
un moyen automatique, voire méme humain. En effet, que I’'on considére leur dictée
ou leur tracé manuscrit par exemple, certaines classes de symboles sont difficiles &
distinguer. Les raisons de ces confusions inter-classes sont variées. Dans la suite

nous en faisons un résumé.

e Le caractére minuscule ou majuscule de certaines lettres de I’alpha-
bet rend parfois difficile 'association de la bonne étiquette au symbole dans
le cas d’un signal manuscrit. C’est notamment le cas des lettres “c’ et “0o”,
tel qu’illustré sur la figure 1.3. Cette difficulté, si elle est surmontable dans le
cas d’un texte standard grace au contexte, puisqu’une majuscule est présente
en début de phrase et des noms propres, dans le cas des EMs ce n’est pas
du tout le cas. En effet dans une EM, une majuscule peut se trouver dans
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n’importe laquelle des positions. Par contre, en considérant le contexte global
de 'EM, en regardant les symboles voisins, cette ambiguité peut étre réduite.
Dans le cas de la modalité audio, cette ambiguité peut exister ou non. En effet,
dans le cas ol la dictée est rigoureuse en précisant la casse de facon explicite,

VA4

comme par exemple “petit ¢’, “c majuscule”, ..., la confusion n’existe pas. En

revanche, lorsque cette précision est omise, I’ambiguité est totale.

C
() \ / 9 \

Plu“’t plutot plutot plutot

minuscule ) .
majuscule minuscule majuscule

FIGURE 1.3 — Exemples d’ambiguité lice & la casse (majuscule ou minuscule) des

lettres : cas de o et de ¢

e Les formes géométriques de certains symboles sont trés proches. En

effet, & 'image des exemples rapportés en figure 1.4 concernant les symboles
“q" et “9” ouencore “(” et “c”’, méme s’ils sont sémantiquement différents,
les tracés de certains symboles présentent des similitudes prononcées. Afin
d’améliorer la robustesse des systémes de reconnaissance automatique faisant
face & ce type de problémes, il est indispensable de disposer de suffisamment
d’exemples de chacune des deux classes en conflit (avec des styles d’écriture
trés variables pour couvrir la variabilité intra-classe et mieux définir les fron-
tiéres inter-classes). Cela permet de définir au mieux les frontiéres entre elles.
Par contre, cela ne garantit pas de s’affranchir de fagon définitive de cette
difficulte.

A C
/q?oug?\ etan (e,

A1 A o 2

plutot plutot plutot plutot

un “9” un “q” une “(” un “c’

FiqurE 1.4 — Exemple d’ambiguité liée & la similarité des formes géométriques de
certaines classes de symboles manuscrits
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e Les formes acoustiques de certains symboles sont trés proches. Du
point de vue de la parole, il existe des symboles dont la prononciation est trés
similaire et fait intervenir quasiment la méme séquence phonétique. Ceci est
d’autant plus avéré si ’articulation du locuteur n’est pas des plus fiables. C’est
le cas par exemple des symboles “a” et “1” ou dans une moindre mesure
de “u” et “u”. Dans d’autres exemples, un symbole peut étre confondu avec
une séquence de symboles, comme c’est le cas pour la lettre grecque “K”,
prononcée kappa, et la concaténation des lettres “k”, “p” et “a”. Dans ce
cas aussi, face & ce genre de confusions, la qualité de la prononciation a un
role déterminant dans la solution que proposerait un systéme de transcription
automatique d’un tel signal.

e Le role de certains symboles change avec le contexte. L’équation repré-
sentée sur la figure 1.5, montre ’exemple d’une méme forme représentant des
symboles ayant des étiquettes différentes. Les trois traits en vert pris de fagon
isolée, correspondent tous au signe d’une barre horizontale. Il est impossible
de leur associer une étiquette valide sans savoir le réle qu’ils tiennent au sein
d’une EM. En effet, comme le montre cet exemple, la plus grande de toutes
est une barre de fraction (d’un fait qu’elle contienne des sous expressions en
dessous et au dessus). Au sein de la sous expression se trouvant au numéra-
teur, la barre horizontale est cette fois-ci associée a un signe de 'opération de
soustraction. La troisiéme barre verte, quant & elle, est associé avec une autre
dans une disposition d’alignement vertical, pour former le signe d’égalité.

/\ —‘O
() )C

FiGURE 1.5 — Exemple d’expression mathématique présentant des ambiguités qui

ne peuvent étre levées sans le contexte.

e Certains symboles peuvent étre des parties d’autres symboles. Des
exemples de ce type d’ambiguité sont également représentés au sein de la fi-
gure 1.5. Dans ce contexte, un tracé pouvant représenter un symbole donné
se trouve étre un morceau d’un symbole plus grand. C’est le cas du premier

“c”, mais c’est

trait rouge de la figure 1.5 pouvant se voir attribuer ’étiquette “c
sans compter sur le reste du symbole suggérant qu’il soit un element du sym-
bole “cos”. Dans le signe d’égalité (“=") qui est formé par ’association de
deux traits horizontaux élémentaires, ceux-ci peuvent chacun étre associés a

un autre signe, le “—".
En plus de tous les points, liés au grand nombre de symboles, présentés dans
cette section, la variabilité des tracés associés a un symbole et les différents styles des

scripteurs ou des locuteurs ne font que renforcer la variance intra-classes et réduire
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(a) Espace de recherche total (9 disposi- (b) Partie de ’ensemble de toutes les dis-

tions différentes au total) positions possibles (72 au total)
abc ach a* ab ab b
bac beca abe ab® abe ab,
cab cba ay  ape  Ap,  ApC

FiGURE 1.6 — Exemple montrant 1’étendue de ’espace de recherche des relations
possibles entre trois symboles a, b et ¢ dans le cas 1.6a) du texte standard et 1.6b)
d’une expression mathématique [RK09]

I’écart inter-classes. De plus, certains symboles sont connus pour étre trés facilement
assimilables & du bruit. C’est le cas des petits symboles tel que les points “.” ou les
virgules “)” dans le cas du signal manuscrit. C’est également le cas des symboles
contenant des fricatives dites sourdes : [f], [s] et [[], qui sont facilement confondues

a du bruit de fond dans le cas de la modalité parlée.

1.2.2 Ambiguités liées au caractére 2D des EMs

Pour interpréter une EM, il ne suffit pas seulement d’identifier tous les sym-
boles qui la composent. Il reste une autre tiche qui peut se montrer encore plus
ardue. Il s’agit de retrouver le modéle spatial selon lequel ces symboles de base s’ar-
rangent. De facon similaire au cas des symboles, nous présentons dans ce qui suit
les problématiques majeures que souléve I'analyse structurelle des EMs.

e L’espace de recherche est trés vaste. Avant toute chose, le caractére 2D
des EMs, autorisant des possibilités de disposition suivant les différentes di-
rections, fait que ’espace des hypothéses de relation est nettement plus élargi,
comparé a celuil d'un texte standard (cf. figure 1.6). Combinée avec la variété
et le grand nombre de symboles, cette propriété est méme plus contraignante
dans le cas des EMs comparativement aux autres langages graphiques tels que
les équations chimiques |ZSYO09|, les circuits électriqgues [FVGS09|, les dia-
grammes [AFMVGL11]|, les partitions musicales [RCC10], ou méme les plans
d’architecture [Ghol2] ou le nombre de symboles est nettement plus réduit.

e Les frontiéres séparant les différentes relations spatiales sont de na-
ture floue. Les relations présentées dans le tableau 1.2 semblent bien nettes,
du moins du point de vue théorique. Cela est loin d’étre le cas dés qu’il s’agit
de se positionner du point de vue pratique. Si différentes personnes écrivaient
sur une feuille de papier une EM contenant une simple relation d’exposant (22
a titre d’exemple), on obtiendrait une grande variabilité dans le positionne-
ment du “2” par rapport au “a”. Cette variabilité traduit la liberté dans le
geste ressentie par les scripteurs. Le contexte peut aussi avoir une influence :
une équation contenant uniquement cette relation, ou au contraire qui serait
une partie d'une EM globale ne méneraient pas au méme positionnement. La
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liberté que s’autorise le scripteur lorsqu’il effectue son geste, dans cet exemple,
traduit trés bien 'ambiguité de frontiere entre les relations complétement en
haut, complétement & droite et en haut & droite comme l'illustre exemple de
la figure 1.7. Dans cet exemple, on montre les différentes positions spatiales
possibles relativement a un symbole de base (ici le z). Plus la zone est claire
moins la zone est conflictuelle. A inverse, plus la zone est sombre, plus le
conflit est grand.

Zonede la Zonede conflit Zonede la position
position haut Vs haut- haut-droit sans
haut sans conflit droit conflit
N
©
<
o
v =~
| 5§
S <
Q/ i
<
=~
[~)
B

Zonedela Zonede conflitZonede la position
bas Vs haut-
droit

position bas
sans conflit

FiGURE 1.7 — Exemples de conflits pouvant exister entre les positions relatives des
symboles : exemple des positions haut, haut-droit et droit. Plus la zone est sombre,
plus le conflit est grand.

Autrement dit, sur ’ensemble des positionnements du symbole “2” dans tout
I’espace 2D autour de “z” , dans cet exemple, il existe des positions oil on peut
se prononcer de fagon sire et unique sur la nature de la relation (dessus, expo-
sant, paire horizontale, indice, ...) et des zones d’ambiguités importantes. Sur
la figure 1.8 on a indiqué des exemples d’interprétation des configurations de
position des symboles “x” et “2” selon la représentation faite dans I’exemple
de la figure 1.7 pour les deux positions : exposant, paire horizontale. Encore
une fois, si les cas extrémes sont bien définis, la relation est graduellement de
plus en plus floue entre ces deux situations et conduit méme & un cas d’am-
biguité maximale pour lequel une prise de décision est quasiment aléatoire.

e L’interprétation des relations dépend du contexte. Ainsi que I’a noté
Martin dans [Mar71], résoudre 'ambiguité présentée précédemment ne suffit
pas pour déduire de facon certaine la relation. En effet, il faut composer avec
le positionnement relatif des symboles. Ceci est d’autant plus vrai, quand on
sait que la situation est plus complexe dés que plus de deux symboles sont
impliqués. A I'image de l’exemple donné sur la figure 1.9, avec simplement
trois symboles, on se retrouve dans une situation assez délicate quant a l'in-
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Degré d’ambiguité

Ambiguité maximale

Relation exposant
(sans ambiguité

Relation gauche-droite
sans ambiguité)

ZLQQ
K ot o o

Ficure 1.8 — Exemple d’ambiguité au niveau relations : cas de la transition

exposant<—spaire horizontale.

terprétation finale & donner a ’expression, si le contexte global n’est pas pris
en compte. En effet, sans le contexte, on serait tenté de se prononcer en faveur
d’un relation d’indice (z est en indice de y). Ce résultat serait valide dans le cas
de P’EM de droite (zy,), mais tout a fait erroné dans le cas de celle de gauche
zYz. D’ott 'importance du contexte global durant la phase d’interprétation.

B

/\
9&% UCY(%

Ficurk 1.9 — Exemple d’ambiguité induite par le positionnement relatif des sym-
boles

e La description orale (naturelle) des relations est parfois trés vague
et peu discriminante. Du point de vue de la parole spontanée, il est assez
souvent trés difficile de prévaloir certaines relations au profit d’autres quand
une description textuelle est disponible. En effet, si des régles de diction ne
sont pas imposées, un texte décrivant une EM peut avoir différentes écritures
en langage mathématique [Fat98]. Une illustration de cela est rapportée sur
la figure 1.10. Dans cet exemple, la description de ce qu’on peut appeler une
EM trés simple : “a plus b sur ¢ plus d 7, laisse énormément de libertés d’in-
terprétation possibles.
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“a plus b sur c plus d’

F1GURE 1.10 — Exemple d’ambiguité liée & la diction de 'EM : différentes interpré-
tations possibles de la description textuelle

1.3 Bilan

Ce chapitre a pour vocation d’argumenter le double intérét a la fois pratique et
scientifique du sujet abordé dans cette thése, & savoir les expressions mathéma-
tiques.

Dans la premiére partie, aprés avoir défini de facon précise ce qu’est une EM
suivant différents points de vue (linguistique, historique et structurel), nous avons
mis en exergue l'importance des mathématiques dans de nombreux domaines. Nous
sommes également arrivés & la conclusion de la nécessité de moyens automatiques
de gestion (saisie, modification, recherche d’information, ...) de telles structures.

La seconde partie quant a elle, est dédiée a 'aspect structurel qui caractérise
I'EM. L’extraction automatique de cette structure sera une problématique majeure
d’un systéme de reconnaissance automatique des EMs.

En conclusion, le besoin d’outils de gestion de contenu mathématique numeérique
qui seraient plus intuitifs et plus adaptés, combiné avec les possibilités qu’ofire le
progrés technologique des systémes d’interaction homme-document justifient I'inté-
rét de I’étude d’un systéme s’appuyant sur un signal manuscrit en-ligne et/ou un
signal de parole. Conséquemment, on note un intérét de la communauté scientifique,
surtout dans le domaine manuscrit en-ligne pour proposer des approches originales
cherchant & répondre aux défis spécifiques posés par les EMs.

Dans les chapitres 2 et 3, nous reviendrons sur ces nouveaux modes basés sur les
flux écrit et sonore pour I'édition de documents numériques contenant des EMs.
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Ce chapitre est dédié a la problématique de reconnaissance des expressions ma-
thématiques manuscrites. La chaine de traitement conduisant & l'interprétation du
tracé manuscrit de son état brut jusqu’a ’obtention de l'interprétation de I’expres-
sion mathématique sera présentée.
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2.1 Introduction

Se servir de son stylo pour décrire une expression mathématique semble étre
le moyen le plus naturel, il est le premier mode avec lequel on a appris & mani-
puler ce genre de langage en étant jeune & 1’école. Ceci est d’autant plus vrai que
le caractére 2D des EMs est directement perceptible & partir du signal manuscrit
(I'image résultante). Il va de soit que le partage d’information disponible sous forme
d’une expression mathématique entre les humains se préte trés bien & cette forme
de représentation de la connaissance (écriture manuscrite). Un enseignant aura tou-
jours le réflexe de s’appuyer sur un support visuel (tableau classique ou numeérique,
diapositives, ...) pour présenter les EMs de son cours a ses étudiants.

En revanche, insérer des EMs dans un document numeérique, & partir d’un tracé
n’est pas trivial. En effet, en plus de l'interface matérielle nécessaire pour converser
avec sa machine, une interface logicielle est requise pour assurer la traduction du
langage de ’humain (I’écriture dans ce cas) vers celui de son ordinateur.

Le progrés technologique a apporté (et continue d’apporter) des solutions trés
efficaces quant & la premiére interrogation, concernant ’aspect matériel. Ceci en pro-
posant des outils de capture du signal manuscrit performants et variés. Ils peuvent
étre de deux types : le premier consiste a prendre une photographie de la struc-
ture représentant la formule mathématique, on parle alors de signal hors-ligne (dit
off-line en anglais). Le second type d’outils fournit une information dynamique du
tracé : la trajectoire suivie par le stylo décrivant 'EM est obtenue sous forme de
séquences de points. Au niveau de chaque point plusieurs types de renseignements
peuvent étre disponibles : en plus des coordonnées (z,y), on retrouve généralement
des informations de temps et de pression. On parle dans ce second cas de signal
en-ligne (dont la dénotation anglo-saxonne est : on-line).

L’interface logicielle de son coté, ne s’est pas faite attendre. En effet, dés 'ap-
parition de la premiére interface graphique de communication homme-machine vers
1964, 1a tablet RAND [DE64], I'un des premiers systémes de reconnaissance d’expres-
sions mathématiques a vu le jour [And67] trois ans plus tard. Depuis, les systémes
n’ont cessé de progresser et de gagner en robustesse et en généricité. Ceci est d’au-
tant plus vrai avec le bond technologique fait au niveau matériel en proposant des
interfaces d’interaction toujours plus fiables et plus performantes fournissant une
information d’une preécision croissante [KASA08]. En fait, nous pouvons identifier
deux grandes classes de systémes de reconnaissance des expressions mathématiques
et ceci en considérant la nature du signal qui y est manipulé : les systémes hors-ligne.
et les systéemes en-ligne [CY00, TRO7]. Dans le cas des systémes hors-lignes, il est
également possible d’identifier deux catégories, basées sur des images : de [’écriture
manuscrite [KWL95, CYO00], ou de limprimé [FTBM96, UNS05].

Bien que la nature du signal soit différente dans chacune des catégories sus-
mentionnées, reconnaitre une expression mathématique s’opére suivant deux ni-
veaux, abstraction faite de la nature du signal en entrée (en/hors-ligne ) [BG97,
ZB11]. Ces deux niveaux sont nommément : l’extraction des symboles faisant
partie de 'EM et la découverte des relations spatiales les liant les uns aux
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autres. Bien évidemment, selon le type de signal, les deux niveaux identifiés doivent
étre adaptés. Par exemple, lorsque I’EM & reconnaitre est présentée sous forme d’une
image (tracé hors-ligne), un symbole est défini comme une forme composée de pixels
noirs (au sein d’une image binaire & fond blanc), qui peuvent éventuellement ne pas
étre connexes. Si c’est la version en-ligne de 'EM qui est & analyser, le symbole
dans ce cas est la séquence de points représentant la trajectoire du stylo lors de
son écriture. Cette séquence de points peut étre composée d’une ou plusieurs sous-
séquences. Une sous-séquence est définie par deux points extrémes : le poser et le
lever de stylo (dont les équivalents anglo-saxons sont respectivement PenDown et
PenUp). Ces deux points renseignent sur les instants ou 1’on pose le stylo sur la
feuille pour entamer le tracé et le moment ol on a fini d’écrire la forme en question
et oil le contact stylo-feuille est rompu. C’est cette sous-séquence délimitée par ces
deux points remarquables qui est I'unité de base nommeée trait (plus communément
citée par son équivalent anglophone stroke). Sur la figure 2.1 est montré un exemple
d’expression mathématique suivant les trois types de formes définies précédemment.

A = b% — dac A:g—\@@

(a) EM imprimée hors-ligne (b) EM manuscrite hors-ligne

Z
—5-Loc
(¢) EM manuscrite en-ligne

FicUuRrE 2.1 — Exemples d’une expression mathématique disponible sous les trois
formats.

Nous donnons sur le schéma de la figure 2.2 un récapitulatif succinct de I'enchai-
nement des deux processus nécessaires a la reconnaissance d’une EM (identification
des symboles et analyse structurelle) et ce pour un signal d’entrée de type quel-
conque.

Les différentes phases de reconnaissance des EMs sont comme suit :

— La segmentation pour construire les hypothéses de symboles.

— La reconnaissance pour associer des étiquettes aux segmentations identifiées.

— L’analyse structurelle qui vise & construire ’arbre donnant l’organisation spa-

tiale des symboles identifiés.

La validation syntaxique pour vérifier la validité de l'interprétation finale par
la grammaire pilotant la reconnaissance.

Ces étapes ne sont pas forcément accomplies d’une facon séquentielle. En effet, diffé-
rentes stratégies ont été proposées décrivant la fagon de faire interagir ses modules,
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Reconnaissance des expressions
mathématiques manuscrites

Cas de la modalité hors-ligne

i

A= —-4ac A= B Loc
Image (chaque pixel (z,y) est décrit
par un niveau de gris ou une
couleur)

l

Pré-traitement de I'image

et extraction des hypo-
théses de segmentation

Modules spécifiques aux modalités

Cas de la modalité en-ligne

N/ g2

/\ 21—\(_ NG

Trajectoire temporelle :
séquence de point p(x(t),y(t))

Pré-traitement de la tra-
jectoire et extraction des
hypothéses de segmentation

!

Classification des symboles : mise en cor-
respondance de modéles, RN, SVM, ...

!

Analyse structurelle : extraction de
Parbre relationnel des symboles (SRT)
ou des lignes de base (BST) par exemple

!

Validation syntaxique :
précédent par une grammaire 2D, graphique, ...

validation de Parbre

Modules communs a toutes les modalités

Résultat final : traduction de ’arbre solution en
langage mathématique tel que WTEXou MathML

FI1GURE 2.2 — Etapes principales du processus de reconnaissance automatique d’une

EM a partir de son tracé manuscrit

nous en reparlerons dans la suite de ce chapitre. On représente sur la figure 2.2 ces

différentes étapes pour les deux types de signaux en-ligne et hors-ligne.

Avant d’aller plus loin dans la description des différents modules et de la facon
de les associer, nous prenons partie pour ce qui concerne la modalité manuscrite de

nous focaliser sur le tracé en-ligne. En effet, dans notre travail, il est essentiellement

question des EMs en-ligne. De ce fait, dans la suite, par abus de langage et sauf



2.2. Retour sur le signal manuscrit en-ligne, qu’est-ce qu’un symbole 27

mention contraire, on désignera par signal (ou expression) manuscrit(e) sa version
en-ligne. D’ailleurs, mises a part les particularités de pré-traitements spécifiques a
chacune des formes du signal, les processus suivants restent identiques ( cf. figure 2.2).
A présent, nous passons 4 la description d’un systéme type de reconnaissance
d’expressions mathématiques en-ligne. Nous discuterons non seulement du détail de
chacun de ces modules en référence a la littérature, mais également de l'interaction
inter-modules pour analyser le type d’information commune entre eux.

2.2 Retour sur le signal manuscrit en-ligne, qu’est-ce
qu’un symbole ?

Pour développer ce qui a été présenté en introduction, dans le cas du signal
manuscrit en-ligne, le systéme de reconnaissance automatique recoit en entrée un
ensemble de traits élémentaires, les strokes, décrites sous forme de séquences de
coordonnées délimitées par deux points remarquables : le poser et le lever du
stylo. En plus de 'information de position (x,y), pour chaque point du trait, le si-
gnal manuscrit embarque naturellement 'information de temps et quelquefois celle
de la pression du stylo. Cette richesse d’information, comparée au signal hors-ligne,
permet de retrouver exactement ’historique du tracé. Cette technologie permet de
composer un symbole a ’aide d’un seul trait élémentaire ou bien en s’autorisant plu-
sieurs levers/posers de stylo (symbole formé de plus d’un trait). Néanmoins, dans
I’état de ’art, on suppose en général que deux symboles distincts ne peuvent par-
tager un méme trait. Cette “contrainte” durant la saisie semble assez naturelle
et peu contraignante. Il en résulte qu’il n’est pas nécessaire de segmenter un trait
élémentaire. Pour autant, ’étape de segmentation est loin d’étre triviale. En effet,
il reste indispensable de regrouper correctement 1’ensemble des traits appartenant a
un méme symbole. A ce stade, deux hypothéses sont rencontrées. Certains systémes
imposent une séquence stricte pour former la partition correspondant & la segmen-
tation. Dans ce cas, il est obligatoire de terminer un symbole avant de commencer le
suivant. D’autres systémes, notamment celui que nous mettrons en ceuvre, relachent
cette contrainte et permettent de revenir sur un symbole déja commencé. Ainsi, il
est possible de corriger ou compléter 'expression & tout moment. Par exemple, aprés
avoir écrit 'expression “a = b”, il est possible de revenir sur le symbole ‘=", de le
compléter pour le transformer en ‘%4’ pour obtenir 'expression “a # b”.

La question de la segmentation est donc cruciale. Elle conditionne bien siir la
suite des traitements. Généralement, il ne s’agit pas de produire une seule segmen-
tation mais un ensemble d’hypothéses de symboles. C’est ce point qui est développé
dans la section qui suit.

2.3 Segmentation des expressions mathématiques

Le but de cette étape est de regrouper les traits élémentaires de sorte a former
une partition de ’ensemble des traits. Parmi les hypothéses de symboles qui vont
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étre formeées, certaines vont correspondre & des hypothéses valides : tous les traits
d’un symbole sont présents, d’autres vont correspondre & des hypothéses erronées.
1l peut s’agir alors de situations de sur-segmentation ol seule une partie du symbole
est présente, ou a l'inverse d’une situation de sous-segmentation lorsque des traits
de plusieurs symboles sont regroupés. Une tiche subséquente sera d’attribuer une
étiquette, une classe de symbole, & chacune des hypothéses de symboles. Ce sera
alors le role du classifieur de symboles qui devra alors avoir la capacité de rejeter
les hypothéses erronées. Ce point sera abordé un peu plus tard dans la section 2.4.
Dans le cas idéal, en consommant tous les traits élémentaires, chacun une fois au
maximum (hypothése d’appartenance de chaque stroke & un et seulement un seul
symbole), on aura retrouvé tous les sous-ensembles de traits formant effectivement
des symboles. Le caractére non séquentiel, énoncé dans la section 2.2, rend le recours
a l’aspect temporel du signal manuscrit pour accomplir la tache de segmentation peu
fiable.

Dans le cas du signal en-ligne, on rencontre dans la littérature deux catégories de
segmentation. La premiére se déroule au cours de 'acquisition du signal (a la volée)
et n’est donc envisageable que dans le cas du signal en-ligne. Dans ce cas le contexte
est treés local et se limite aux traits déja tracés a un instant ¢ donné [SNA99, VHHO0S|.
Ce mode opératoire est trés adapté aux interfaces interactives de saisie car il permet
a l'utilisateur de détecter et corriger immeédiatement, si possible, les erreurs. C’est ce
que proposent Smithies et al. dans [SNA99|, o toutes les hypothéses de segmenta-
tion contenant au maximum quatre strokes sont formulées et envoyées au classifieur.
L’hypothése dont le score est le plus fort est retenue et les traits qui la composent ne
seront plus considérés par la suite. Les autres strokes quant & eux sont remis en jeux
et vont étre complétés par d’autres en cours de saisie. Une fois que quatre autres
traits sont disponibles, le processus recommence jusqu’a la fin de la saisie. Dans leur
systéme, Smithies et al. autorisent également la correction d’éventuelles mauvaises
segmentations en sélectionnant manuellement les traits devant former un symbole
et les éventuelles mauvaises classifications des bonnes segmentations en déroulant
une liste des NV meilleures reconnaissances. La figure 2.3 donne une illustration de
cette procédure. Sans les possibilités de correction, ce type de systémes souffre du
fait que la validation d’une segmentation repose grandement sur la qualité du clas-
sifieur servant a faire le tri entre les segmentations proposées pour un jeu de traits
élémentaires donné.

Dans ses travaux de thése, Ernesto Tapia [TR03, Tap04], propose également une
segmentation a la volée. Dans son cas, chaque nouveau stroke qui vient d’étre saisi
ne va étre regroupé au sein de la ’hypothése de symboles précédente que s’il est
suffisamment proche, sinon il sera considéré comme faisant partie d’'une nouvelle
hypothése a construire. L’inconvénient majeur est que cela nécessite de définir un
seuil sur la distance & partir duquel on admet qu’il faille créer une nouvelle hypo-
thése de symboles.

La seconde approche de la segmentation suppose la présence de la totalité des
traits composant ’EM au moment de son accomplissement. C’est le cas de 'immense
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(a) Segmentation initiale

(5 symboles)

*

(b) Détection d’une sur-segmentation par
I’utilisateur et sollicitation du systéme pour

une correction

g i !
+ s
(c) Reésultat courant aprés correction (d) L’utilisateur détecte une sous-
de la sur-segmentation détectée (4 sym- segmentation et demande la correction
boles) au systéme

+

(e) Résultat final valide (5 symboles)

FIGURE 2.3 — Mode opératoire du systéme de reconnaissance de Smithies [SNA99|

majorité des systémes mentionnés dans la littérature. En procédant de la sorte, le
contexte global de 'EM est disponible et est susceptible de guider la segmentation
pour accroitre sa précision.

Identifier le découpage optimal de ’ensemble des strokes en symboles peut étre
achevé selon deux points de vue.

Le premier, historique, vient de la modalité hors-ligne et ne prend en compte que
les informations spatiales du signal : les coordonnées (z,y). Des projections suivant
les axes x et y s’en suivent, pour que les creux des profils soient utilisés comme
points de segmentation. Des raffinement sont apportés pour prendre en compte la
particularité de certain symboles tels que : 4", 5 ou encore "=". Des symboles du
méme type que la racine carrée ° v " bénéficient d’un traitement particulier du
fait qu’ils peuvent contenir en leur intérieur d’autres symboles. Pour plus de détails
a ce sujet, on peut se référer aux travaux de Okamoto et al. [OM92]. Dans la méme
catégorie de méthodes (partitionnement dans l’espace 2D), on retrouve les travaux
de Ha et al. [HHP95] qui ont exploité les boites englobantes de primitives extraites
de I"image d’une EM imprimée au lieu de l'information extraite des pixels. Ces
primitives (susceptibles d’étre combinées) sont ensuite utilisées pour construire une
certaine hiérarchie de tous les objets (segments portés par les boites englobantes).
Une application de cette approche dans le cas du signal en-ligne est celle présentée
par Chan et al. dans [CYOL].

Le second point de vue a vu le jour avec 'arrivée du signal en-ligne et tire profit
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de la richesse de ce type de signaux. En admettant qu'un découpage optimal et
unique de l'ensemble des traits en symboles existe, il s’agit de faire le tri parmi
tous les partitionnements possibles et d’en choisir le plus vraisemblable et le moins
cotteux. La taille Ngeg(Nsiri) de espace de recherche (entendre par 14, le nombre
de partitions possibles) dans ce cas est directement liée au nombre de traits Ny
composant 'EM. II est donné par le nombre de Bell! rapporté par I'équation 2.1.
Ce nombre croit trés rapidement avec le nombre total de strokes. Pour réduire cet
espace, des contraintes de proximité géométrique et de nombre maximal de traits
composant un symbole sont ajoutées. Méme en opérant de la sorte, énormément de
mauvaises segmentations sont générées.

Nst'rkfl N
Nseg(Nstrk:) - < Zrk>Nseg(k)
k=0
Nseg(o) =1 (21)
(N5t7.k) _ Nisr!
g (Nstr — K)K!

Sur la figure 2.4 sont données quelques partitions possibles d’un exemple simple : “B+
Vo'

Face a la difficulté de cette tache de segmentation et au regard des possibilités
offertes par le signal, il est tentant d’imposer que I'élément de base ne soit plus
un trait mais directement un symbole. En d’autres termes, on impose que chaque
symbole soit tracé en un seul trait. C’est ce qui est fait dans divers travaux et dans
divers domaines de la littérature qui admettent qu’un symbole est représenté par
un seul trait [LM95, DHT00, PA03]. Dans ce cas, on ne s’intéresse plus a la for-
mulation des hypothéses de symboles et on s’occupera de reconnaitre directement
les traits en leur associant les bonnes étiquettes. Pour étre en mesure d’effectuer
cet étiquetage de facon robuste, une contrainte forte est imposée lors de la pratique
du geste donnant un trait (nécessité de reproduction de gestes trés proches). Ceci
réduit le caractére naturel de 'écriture et nécessite un apprentissage de l'utilisateur
et non (en plus) du systéme. Cette approche a été mise en ceuvre avec succeés dans
d’autres domaines que les EMs, comme par exemple la reconnaissance des partitions
musicales manuscrites en-ligne [Cou96, MAGBO05]. Mais, encore une fois, le nombre
élevé de symboles, leur variabilité et leur similitude font que cette approche n’est
pas adaptée aux EMs.

Les méthodes de segmentation les plus courantes dans le cadre de la reconnaissance
des EMs reposent sur la construction de graphes ou de réseaux. Ce graphe contient
toutes les hypothéses de segmentation qui satisfont un certain nombre de critéres :
la proximité géométrique, le nombre maximal de traits par groupement, mais aussi
l'autorisation de sauts temporels. Le graphe ainsi construit contient les diverses par-
titions possibles (chacune contient tous les traits une seule fois) [LWL96, AMVG12].

1. http ://mathworld.wolfram.com/BellNumber.html
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(a) Tracé original

(b) Quelques-unes parmi les 4140 partitions possibles

FIGURE 2.4 — Exemple d’'une EM manuscrite en-ligne (2.4a) et quelques unes des
partitions possibles (2.4b) : les segments valides sont entourés en vert, les mauvais
quant a eux le sont en rouge

C’est ce type de techniques qui ont initié 'optimisation globale des systémes de re-
connaissance des EMs dont on parlera en section 2.6.

Une fois les hypothéses de segmentation formulées, celles-ci doivent étre étique-
tées, c’est ’étape de reconnaissance, qui est le propos de la section ci-apreés.

2.4 Reconnaissance des hypothéses de segmentation

Les objets délimités lors de la segmentation doivent maintenant étre identifiés.
Cette identité est donné par un lexique, plus connu sous la dénomination de diction-
naire de labels. Le systéme de classification a pour mission d’assigner 1’étiquette
la plus vraisemblable (et idéalement en associant un score ou une probabilité me-
surant la confiance du systéme en sa réponse), voire fournir une liste d’étiquettes
potentielles ordonnées de fagon décroissante selon leur vraisemblance. 1l s’agit 1a
typiquement d’'un probléme de reconnaissance de formes. Toutefois, & la lumiére de
ce que nous avons présenté dans le chapitre 1, la mission du systéme de classification
est ardue. Il doit combiner avec le nombre élevé de classes, la confusion inter-classes
sans oublier la dispersion intra-classe. Qui plus est, il doit étre capable de s’ac-
commoder de situations ne correspondant & aucune classe lorsque des hypothéses
invalides lui sont soumises.
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Globalement, Chan et al. [CY00] ont identifié trois approches de reconnaissance

de symboles mathématiques. Cela peut étre fait par des approches basées sur :

1) Une association de motifs. Cela consiste a mettre en correspondance I'exemple
& reconnaitre avec tous les exemples d’une base de modéles préalablement éti-
quetés. Le label & associer a la fin est le plus proche respectivement & une
mesure de similarité ou une distance. Les mesures les plus utilisées sont la
distance de Hausdorff ou la déformation temporelle dynamique (dite
distance DTW pour Dynamic Time Warping en anglais). Des exemples de
travaux dans le cas des EMs en-ligne peuvent étre consultés dans [SW06] ou
encore dans [RK09].

2) Une description structurelle. Dans ce cas, il est assumé qu’un symbole
est défini par des primitives structurelles de base, connues sous le nom
d’allographes? [TR07]. Ces primitives peuvent étre des boucles, des courbes
ascendantes/descendantes, des points, ... Par exemple 8 est composé de deux
boucles, une en haut, I’autre en bas. Un symbole est de ce fait codé par une
séquence de primitives et la classification se fait par mesure d’une distance
entre séquences [YP93, EGS98|. Cette mesure est basée soit sur des méthodes
syntaxiques a base de grammaires [BK88, Ram89], soit sur la comparaison de
graphes (construits a partir des primitives extraites des symboles de la base
de référence et de celui & reconnaitre) [Bai88, Leb91|, ou bien sur la compa-
raison de chaines (également construite a partir des primitives des symboles
de références et de celui a reconnaitre) BH84, AY92].

3) Des approches statistiques et des méthodes d’apprentissage. Il s’agit
14 des méthodes les plus utilisées pour les taches de classification. C’est no-
tamment grace a leur pouvoir discriminant pour certaines ou génératif pour
d’autres, que ces méthodes se sont généralisées. Leur usage est devenu treés
apprécié car elles permettent de gagner en précision et de réduire les temps de
calcul comparativement aux méthodes basées sur la mise en correspondance
de motifs. En effet, ces méthodes ont pour vocation de résumer les exemples
de la base de référence (qui devient donc dans ce cas une base d’apprentissage)
par un modéle. Ce modéle appliqué & une nouvelle donnée a étiqueter, fournit
I’étiquette la plus probable sans pour autant avoir recours aux données de ré-
férence. Ces approches nécessitent souvent une phase de caractérisation de la
forme a reconnaitre. C’est pourquoi, on définit un jeu de caractéristiques per-
mettant de discriminer suffisamment les formes entre elles. Nous reparlerons
de cette étape a I'occasion de la présentation des systémes utilisés au cours de
nos travaux dans les chapitres 6 et 7.

Parmi les méthodes les plus employées dans la littérature on retrouve :

e Les réseaux de neurones artificiels (RINA) : Ce type de classifieurs est
inspiré (une imitation ou une approximation) du fonctionnement du réseau
neuronal biologique [MP43]. C’est la reproduction de la fagon dont le réseau

2. Un allographe dans ce cas est a prendre dans le sens du procédé qui consiste
a écrire differemment des mots (les symboles mathématiques dans notre cas). http ://-
monsu.desiderio.free.fr /curiosites/allographe.html
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neuronal humain percoit et traite 'information. Un RNA est donc une in-
terconnexion de neurones de base. Il est organisé en couches de trois types
différents : la couche d’entrée qui est en charge de la capture de Uinfor-
mation extérieure, une couche de sortie en charge de restituer le résultat
de la reconnaissance, et entre les deux un certain nombre de couches dites
cachées [DHS01, CMO02, Bis06].

Pour la reconnaissance de caractéres manuscrits en-ligne, on retrouve plu-
sieurs variantes de RNA. Les plus utilisés sont les Perceptrons Multi-Couches
PMC (en anglais : Multi Layers Perceptron (MLP)) et les réseaux de
neurones a convolution (dont la notation anglaise est Time Delayed Neural
Network (TDNN)) [Poi05]. Ces derniers sont une variante des PMC dont
certaines couches sont dédiées & I'extraction de caractéristiques locales afin
d’offrir & la partie PMC en charge de la classification une vision localisée du
tracé (cf. 'illustration de la figure 2.5). Selon [Poi05], c’est cette extraction
de I'information locale qui fait que ce type d’architecture soit trés adapté
au caractére temporel du signal manuscrit en-ligne.

O
O
(b) Ce que voit le TDNN : vision lo-
(a) Ce que voit le PMC : vision glo- cale, chaque neurone de la couche d’en-

bale, chaque neurone de la couche d’en-
trée voit toutes les caractéristiques de
tous les points du symbole.

De méme, chacun de ceux des couches
supérieures voit tous les neurones des
couches précédentes.

trée ne voit que les caractéristiques des
points du symbole capturés par une fe-
nétre glissante. De méme, chacun de ceux
des couches supérieures ne voit que les
neurones des couches précédentes & 1’in-
térieur d’une fenétre glissante.

FIGURE 2.5 — Connexions du PMC VS connexions du TDNN [Poi05, Awal0]

Des travaux qui ont utilisé ce type de classifieurs dans le cadre de reconnais-
sance des symboles mathématiques sont par exemple [GACT91, LY96], ou
encore [AMVG12]. C’est sur ce type de classifieurs que nous avons basé le
moteur de reconnaissance des symboles manuscrits en-ligne que nous avons
utilisé et dont les résultats sont présentés dans ce manuscrit. Nous en don-
nerons une description plus détaillée & 'occasion du chapitre 6.
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e Les systémes & vastes marges : Il sont plus connus sous l'abréviation

SVM de la notation anglaise Support Vector Machines. Face au succés
de ce type de classifieurs dans divers domaines, les SVM ont été explorés
dans certains travaux de la reconnaissance des symboles mathématiques
manuscrits en ligne [BHB02, KW07, KW08].
La force des classifieurs de type SVM vient de leur principe. A savoir,
construire un modéle dans lequel on puisse séparer le plus possible les diffé-
rentes classes (d’ou la dénomination vaste marge). Cette marge évaluée entre
la frontiere de séparation des classes et les échantillons les plus proches (dits
vecteurs de support), une fois maximisée permet de définir le plan sépa-
rateur optimal [CV95, DHS01, Bis06]. Plus le nombre de classes est grand
plus le modeéle obtenu est complexe. Ajouté a la variabilité intra-classe et
les confusions inter-classes, cela se traduit par des modéles encore plus com-
plexes et lourds a apprendre. Une fois appris, ces systémes, méme optimaux,
s’aveérent étre gourmand en espace mémoire et temps de calcul. Ceci est la
raison majeure limitant leur usage dans le cas des EMs, oil bien souvent
I’'espace mémoire et le temps de calcul sont des critéres importants. Ceci
est d’autant vrai dans le cas des applications embarquées dont la demande
actuelle est grandissante.

e Les modéles statistiques : Les Modeéles de Markov Cachés (MMC),
désignés par HMM en anglais pour Hidden Markov Models, sont des au-
tomates stochastiques qui permettent de modéliser les données séquen-
tielles [Rab89|. L’écriture manuscrite (en-ligne, en particulier), étant un
signal de ce type, se préte bien & des traitements & base de ces modéles.
Le mode opératoire des MMC' laisse penser que ce sont des outils trés in-
téressants pour combiner a la fois la segmentation et la reconnaissance des
symboles [TR07]. Enormément de travaux que nous avons retrouvés dans
la littérature vont dans cette direction [BBNN93, SGH95, SK97, ASB12].
Nous reviendrons un peu plus en détail sur cette technique de classification
a 'occasion du chapitre 7, dans la mesure o1 elle est le coeur du systéme de
reconnaissance du signal de parole (un autre signal séquentiel) dans notre
systéme.

Les symboles constituant I’'EM étant identifiés (strokes inclus, informations géomeé-
triques, label(s) et score(s)associés(s)), il est maintenant nécessaire de découvrir la
fagon de les mettre en relation. Ceci est 'objet de la section qui va suivre.

2.5 Identification des relations spatiales et interpréta-
tion de ’EM

Par interprétation, on entend retrouver 'équivalent ETEX ou MathML du tracé
manuscrit initial. Le but est de considérer les symboles identifiés par les procédures
expliquées dans les sections 2.3 et 2.4 et d’opérer successivement une phase d’ana-
lyse structurelle suivie d’'une validation syntaxique [Tap04, Awal0]. Aprés ces deux



2.5. Identification des relations spatiales et interprétation de ’EM 35

N
K I [ v
=b-boc— B =
)

FIGURE 2.6 — Exemple d’arbre syntaxique donnant I’expression A = b — 4ac

traitements, un arbre syntaxique représentant l’expression manuscrite est obtenu.
Ce dernier est convertible de fagon triviale en une chaine IXIgX ou en un arbre
Math ML (voir figure 2.6).

Dans la majorité des approches rencontrées dans la littérature, 'arbre issu de
cette analyse structuro-syntactique a pour nceuds les symboles et les informations
géométriques qui les caractérisent. Les relations qui les lient les uns aux autres sont
soit également représentées par d’autre noeuds ou soit portées par les arcs assurant
la jonction entre les noeuds de ’arbre. Dans la suite nous citons quelques travaux
majeurs ayant contribué & la mise en place de méthodes d’interprétation des EMs.
Globalement trois principales approches se distinguent : les méthodes grammaticales
probabilistes, les méthodes grammaticales graphiques et les méthodes grammaticales
de coordonnées.

Méthodes basées sur la grammaire de coordonnées

Les systémes de reconnaissance des EMs sont pilotés par des grammaires 2D.
Celles-ci assurent la validité syntaxique de ’arbre résultant. C’est Anderson [And67]
qui est considéré comme un des premiers a avoir abordé cette problématique. 11
propose une grammaire dite de coordonnées. En effet, il s’appuie sur des régles
(appliquées de facon descendante) dont I’élément central est 'opérateur, et définit
autour de cet opérateur des zones ol sont attendues les opérandes. Cette méthode
bien que simple et précise, souffre du temps de calcul assez élevé requis, spécialement
si énormément d’opérations implicites existent. Belaid et al. [BH84|, ont également
utilisé une variante de cette grammaire en proposant une amélioration en opérant
une analyse a la fois descendante et ascendante. Ceci permet, dans le cas d'une
incertitude lors de la reconnaissance d’un symbole, de proposer une liste de meilleurs
candidats potentiels avec leurs scores respectifs. L'information contextuelle, au cours
de l'application des régles, contribue & la sélection du meilleur candidat de la liste
précédente. C’est ce mode opératoire qui donne au systéme le pouvoir de faire le
choix entre des symboles que seul le contexte permet de distinguer, telle que la
parenthése ouvrante “(” et un “C” majuscule.
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Méthodes grammaticales probabilistes

On reste toujours dans la catégorie des méthodes basées sur des grammaires mais
s’appuyant cette fois-ci sur les probabilités (ou cotts) des régles de production.
On retrouve énormément de travaux & ce sujet dans ’état de ’art. Ces types de
grammaires ont la réputation d’étre trés performantes. Toutefois, le fait que les
probabilités des régles soient liées & la géométrie des éléments mis en cause dans la
relation, rend cette méthode trés sensible & la taille relative des éléments entre eux
ainsi qu’au positionnement des lignes de base. Des exemples de travaux reportant
I'usage de cette approche sont par exemple ceux de Chou [Cho89], ceux de Miller
et Viola [MV98] ou plus récemment ceux de Awal et al. [AMVGI12] et de Alvaro et
al. [ASB12].

Méthodes grammaticales graphiques (ou plus exactement a base de graphe)

Les grammaires a base de graphe consiste & réécrire itérativement un graphe de
départ grace aux régles de production. Ces mémes régles informent sur les identités
des nceuds réécrits. le graphe initial étant composé des symboles reconnus comme
faisant partie de 'EM. Parmi les travaux rencontrés opérant ainsi on citera Grabvec
et Bolstein [GB95]. L’inconvénient majeur de cette approche est le temps de cal-
cul considérable ainsi que l'influence de 'ordre d’application des régles impactant
directement sur ’arbre final (obtention d’arbres différents).

2.6 Interaction reconnaissance-segmentation- interpréta-
tion

L’exécution des étapes de reconnaissance automatique du signal manuscrit (seg-
mentation, reconnaissance et interprétation) est trés sensible au probléme de la
propagation des erreurs. En effet, dans un enchainement séquentiel, une erreur de
segmentation conduira forcément & une mauvaise reconnaissance et par conséquent
a une mauvaise interprétation [Awal0]. C’est pour cela que de plus en plus de mé-
thodes proposées visent & optimiser ces différentes procédures de fagon conjointe
autant que possible. Ceci va permettre de remettre en cause les propositions de
I'une & partir de 'analyse faite dans une autre.

Les premiers travaux effectués dans cette direction, portaient sur l'interaction des
étapes de segmentation et de reconnaissance. C’est le cas de Kosmala et al. [KRLP99]
qui utilisent les Modeles de Markov Cachés (MMC) pour proposer directement
les symboles qui offrent un meilleur compromis segmentation-reconnaissance. Dans
[RSFT99], une approche basée sur de la programmation dynamique guidée par des
couts issus a la fois du module de reconnaissance et des informations structurelles
liées aux groupes de strokes est proposée : la segmentation finale va étre dans ce cas
celle de cotit minimal. Dans tous les cas, les symboles découverts sont directement
exploités par le module en charge de I'interprétation.
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Par la suite, une vision plus globale du probléme de reconnaissance des EMs
est apparue. Elle consiste & considérer une optimisation simultanée des trois étapes
[RSTS06, AMVG09, AMVG12|. Cette orientation des méthodes se veut intuitive
et perceptuelle. En effet, de fagon naturelle pour un humain, interpréter un tracé
d’une EM de fagon visuelle active un mécanisme global ou les différentes étapes sont
accomplies quasi-simultanément. Dans [RSTS06], c¢’est une grammaire probabiliste
du type hors-contexte qui est exploitée pour une interaction compléte des trois mo-
dules (segmentation, reconnaissance et interprétation). Les noeuds terminaux de la
grammaire sont les hypothéses de segmentation auxquelles le classifieur a assigné
un score. Les autres noeuds, portant I'information structurelle, se voient allouer des
couts du type géométrique. Ces colits sont calculés en considérant les propriétés géo-
métriques des symboles impliqués dans la relation. Cette approche suppose d’avoir
& disposition un classifieur entrainé sur une base d’exemples de symboles isolés suffi-
samment représentatifs. Awal et al. [AMVG09, AMVG12|, fondent leur systéme sur
une approche similaire mais proposent un autre type d’interaction. En effet, ils pro-
posent une méthode d’apprentissage global permettant d’entrainer le classifieur
au sein du contexte réel, a savoir & partir I’EMs réelles, en rajoutant également une
clagse de rejet, qui prodigue au classifieur un pouvoir de rejeter des segmentations
aberrantes.

2.7 Evaluation des systémes de reconnaissance des EMs
manuscrites en-ligne

Comme nous allons le voir dans la seconde partie de ce manuscrit (contributions
de la these), 'évaluation de notre systéme bi-modal est similaire au cas général des
systémes de reconnaissance du tracé manuscrit en-ligne. De ce fait, nous présentons
ici les diverses approches proposées a cet effet et en particulier celle dont nous allons
faire usage dans ce manuscrit. L’évaluation dans le cas du tracé manuscrit en-ligne
peut étre accomplie & différentes échelles : globale, liée aux performances générales
face au probléme traité, ou locale, qui va étre effectuée au niveau des sous-problémes
composant la tache principale. Dans la suite, nous résumons les métriques les plus
courantes dans la littérature et qui nous serviront dans les diverses évaluations
rapportées dans ce manuscrit.

2.7.1 Evaluation globale : taux de reconnaissance au niveau EM

Dans le cas des EMs, I’évaluation globale va donner une idée de efficacité au
niveau des expressions complétes. Il s’agit du taux de reconnaissance au niveau ex-
pression compléte. Ce taux est calculé sur une base d’évaluation en comptant le
nombre d’EMs bien reconnues (NbEMuvalides) sur le nombre d’EMs total de la
base d’évaluation (NbE Mtotal). Dans cette formulation, il est bien évidemment in-
dispensable d’étre capable d’aligner de fagon unique ’expression reconnue sur ’'EM
vérité terrain. C’est a cet effet qu’il est trés important de disposer d’une représen-
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tation canonique des EMs de référence et résultante & comparer. Ainsi, & ['occasion
de la compétition CROHME, c’est sous une représentation canonique du format
MATHML que les EMs sont comparées et les participants ont pour consigne de res-
pecter ce format. Ce taux de reconnaissance TauxzEM est donné par I'équation 2.2 :

NbE Muwalides
TaurEM = = e Trotal (22)

Cette valeur de TauxEM renseigne de facon assez peu fine, voire pénalisante sur
les performances du systéme. Ceci est di au fait qu’'une EM est comptée dans la
catégorie non valide méme si un seul de ses symboles ou une seule de ces relations
est mal reconnu(e), faisant abstraction de sa longueur ou de sa complexité. En
d’autres termes, dans ces conditions, que I’EM contienne 50 symboles ou seulement
2 symboles, cette mesure sera la méme si un seul de ces symboles est non retrouvé
(alors que dans le premier cas, 98% des symboles sont reconnus, et la moitié dans
lautre). De méme, deux évaluations sur deux bases présentant des EMs avec des
complexités/longueurs différentes seront difficilement comparables.

Méme avec cette lacune, énormément de travaux s’appuient sur ce critére pour
I’évaluation de leurs systémes [RSF199, TSMS01, OIT01, RSTS06, SLS07, AMVG12,
ASB12]. Cette métrique est d’ailleurs adoptée lors du classement des divers systémes
participant aux différentes éditions de la compétition CROHME. En effet, méme si
d’autres mesures ont été effectuées (plus locales qu’on présentera dans la suite), la dé-
signation du vainqueur est & chaque fois basée sur celui qui renvoie le meilleur taux de
reconnaissance au niveau expression compléte [MVGGT11, MVGK*12, MVGZ'13|.

2.7.2 Evaluation locale

Dans ce type de meétriques, les systémes sont évalués non pas sur le succés ou
non de la tache qui leur est assignée, en sa totalité, mais sur leurs performances au
niveau des étapes intermédiaires conduisant au résultat final. Dans le cas de ’écrit
par exemple, les étapes segmentation-reconnaissance-interprétation (cf. sections pré-
cédentes de ce chapitre) peuvent étre évaluées de fagon locale. En effet, une erreur
de segmentation peut de facon inévitable conduire a 1’échec de la reconnaissance
de 'EM (TauxEM = 0). Toutefois, il serait intéressant de savoir a quel point le
systéme s’est éloigné de la bonne solution. Pour cela savoir combien de bonnes hypo-
théses de symboles sont formulées au sein de la solution est une bonne mesure. Cette
mesure dite taux de segmentation, notée TauxSeg, est utilisée dans beaucoup de
travaux également [MV98, RSFT99, RSTS06, GHLJ07, AMVG12|. Elle est donnée
par le rapport du nombre de bon groupements de traits NbBonneSeg (hypotheéses
de symboles) et du nombre de groupements total présents dans 'EM/ou la base
d’évaluation (mesure homogeéne au taux de rappel du systéme) NbTotalSeg (voir

équation 2.3). NbB S
onneSeg

NbTotalSeg
Le taux de segmentation renseigne donc sur la capacité du systéme & accomplir au

TauxSeg = (2.3)

mieux la tache de segmentation.
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Une autre métrique treés utilisée, de par sa simplicité de mise en ceuvre, a pour
vocation d’évaluer le classifieur en charge d’étiqueter les hypothéses de symboles
formulées. Elle donne le ratio des symboles bien reconnus NbBonneRecoSymb com-
parativement au nombre total de symboles NbTotalSymb. On notera ce nouveau
critére d’évaluation Taux RecoSymb, il est donné par 'équation 2.4.

NbBonneRecoSymb
NbTotal Symb

Deux variantes de cette mesure de taux de reconnaissance au niveau symbole peuvent
étre distinguées, et cela en fonction de la fagon de considérer NbTotalSymb. La
premiére est de prendre NbTotalSymb comme étant ’ensemble des symboles que

TauxRecoSymb = (2.4)

contient 'EM (ou la base). Dans ce cas, TauxRecoSymb renseigne non seulement
sur le pouvoir de classification du classifieur mais aussi sur le degré du succeés de la
tache de segmentation [MV98, RSFT99, RSTS06, GHLJ07, AMVG12]. La seconde
variante est de considérer que NbT otal Symb donne uniquement le nombre de bonnes
hypothéses de segmentation. Dans ce deuxiéme cas, on ne mesure effectivement que
la qualité du classifieur [Awal0, MVGGT11, MVGK™12, MVGZT'13].

D’autres mesures ont été définies pour rendre compte de la robustesse du mo-
dule en charge de l'interprétation des EMs, méme si elles sont rares. Il s’agit, pour
la plupart des travaux recensés [RSFT99, KFDY01, KRLK09, Awal0, MVGGT11,
MVGKT12, MVGZ*13], de compter le nombre de relations bien retrouvées (c.a.d,
interpréter correctement les relations entre les symboles sans considérer les étiquettes
des symboles) NbBonneRecoRel parmi toutes les relations existantes NbT otal Rel.
Cette mesure, notée Taux RecoRel, est donnée par I’équation 2.5 :

NbBonneRecoRel
TauxRecoRel = NioTotal Rel (2.5)

Awal et al. [Awal0, AMVGI12| ont proposé une extension de la métrique de I’équa-

tion 2.5, en distinguant deux variantes. La premiére considére effectivement les
NbBonneRecoRel comme le nombre de relations correctes. Cela veut dire qu’en
plus du type de la relation, les symboles qui y sont impliqués sont les mémes
dans les deux arbres, résultat et vérité terrain. La seconde variante, considére uni-
quement les étiquettes des relations et fait abstraction des symboles impliqués
dans la relation (NbBonneRecoRel est dans ce cas le nombre de toutes les re-
lations retrouvées). Cette deuxiéme formulation rend compte effectivement de la
qualité de linterprétation, 1'identité des symboles étant en grande partie assu-
rée par le classifieur. Dans ce cas on parle de relations retrouvées. Ces deux
types de mesure ont été utilisés dans le cadre des compagnes de la compétition
CROHME [MVGG*t11, MVGK™T12, MVGZT'13].

Comparativement au cas des métriques sur les symboles et sur la totalité de
I’EM, les métriques sur ’évaluation des relations spatiales sont moins présentes dans
littérature. Cela est principalement di au fait que pour arriver & ce genre de mesure,
il est indispensable d’aligner les arbres résultat et vérité terrain représentant I’'EM
tel que nous ’avons mentionné en début de cette section. Ce probléme, d’alignement
d’arbres, est connu pour étre NP-difficile [Hul96].
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Plus récemment, Zanibbi et al [ZPMT11, ZMVG13| ont proposé plusieurs mé-
triques d’évaluation basées sur les éléments de base composant 'EM (traits élémen-
taires dans le cas du signal en-ligne). En effet les EMs & comparer (vérité terrain
et résultat) sont dans un premier temps représentées sous forme de graphes d’éti-
quettes (Label graphs en anglais). Ce dernier représente une structure au niveau
trait. Chaque trait est représenté par un nceud étiqueté par le méme label que le
symbole auquel il appartient. Chaque couple de nceuds (ie couple de traits) est lié
par une paire d’arcs orientés. L’étiquette associée a chaque arc indique soit que les
deux traits font partie du méme symbole (pas de relation spatiale entre eux) ; soit
qu’ils sont liés a travers une relation spatiale (a droite, a gauche, en bas, en haut,
dans, indice, exposant) et a ce moment 13, le label de I’arc est le type de la relation ;
soit est sans étiquette.

En se basant sur cette structure, la mise en correspondance du graphe de la
vérité terrain et du graphe du résultat est directe car guidée par I'unicité phy-
sique des traits (on sait quel nceud est & comparer avec quel noeud). La distance de
Hamming [Hamb0] est ensuite utilisée pour rendre compte des différences pouvant
exister. Les métriques définies et utilisées lors de la troisiéme édition de la compé-
tition CROHME [MVGZ*13] dont les scripts sont librement disponibles en ligne?3,
sont comme suit :

e AC : nombre de labels de traits différents

e AL =AS+ AR : nombre de labels d’arcs différents. Il est donné par le cumul

du nombre de mauvaises segmentations (combinaisons de traits qui ne font
pas partie du méme symbole ou oubli de certains traits du méme symbole,
sous/sur-segmentation ) AS et du nombre de mauvaises étiquettes de relation
AR

e AB = AC+ AL : est la distance globale entre les deux structures de 'EM.
A partir de ces métriques sont définies des versions normalisées, comme suit (pour
n traits élémentaires de 'EM) :

e le pourcentage de labels corrects du graphe entier.

_AB

AB, = (2.6)

n2

e l'erreur moyenne sur ’ensemble des taches segmentation, classification et in-

AC+\/ AS +\/ AL
Ap=_ Vo=l Vr=b g, Ap (2.7)

3

terprétation.

3. http ://www.cs.rit.edu/~prl/Software.html
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2.8 Bilan

Ce chapitre a mis en lumiére les solutions apportées par la communauté scien-
tifique pour la reconnaissance des expressions mathématiques manuscrites, ouvrant
aingi la voie pour des systémes automatiques facilitant les taches que certains sont
amenés & exécuter de facon répétitive : saisie des formules mathématiques, recherche
sur internet de documents contenant des EMs spécifiques, enseignement interactif
des mathématiques, ... La barriére principale & laquelle ces systémes font face est
lie aux spécificités évoquées dans le chapitre 1, section 1.2. Malheureusement cer-
taines de ces ambiguités ne peuvent étre levées car elles sont intrinséques au signal
manuscrit lui-méme. Dans ces cas, on ne peut que constater que ’on a atteint les
limites d’une telle modalité. Ceci suggére le recours & des sources d’information
externes pouvant aider le processus de reconnaissance. Le signal audio, issu de la
parole, semble le plus approprié. Nous allons procéder dans le prochain chapitre &
la présentation de cette modalité et voir les apports qu’elle peut avoir.
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Au cours de ce chapitre c’est la problématique d’interprétation des expressions
mathématiques dictées qui est exposée. Aprés la présentation du principe général des
systémes de reconnaissance de la parole, ’accent est mis sur les ajouts nécessaires &
ces derniers pour étre en mesure d’interpréter le texte en expression mathématique.
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3.1 Introduction

La philosophie d’un systéme de transcription automatique de la parole (STAP)
la plus utilisée de nos jours est celle définie par Jelinek et al. dans les années
70 [Jel76]. 11 s’agit d’'une approche statistique tirée de la discipline de la théorie
d’information ot dans ce cas, on cherche & découvrir une séquence de mots & partir
de séquences d’observations acoustiques. Le but est similaire a celui d’un systéme de
reconnaissance de ’écriture manuscrite. La différence principale est qu’au lieu de dé-
couvrir la séquence de mots & partir de tracés manuscrits élémentaires, c’est a partir
des séquences acoustiques que les mots sont retrouvés. Cette différence vient bien
évidemment de la nature du signal traité. Cette discipline, au méme titre que celle
de la reconnaissance de ’écriture, rencontre un engouement prononcé de la part de
la communauté scientifique, mais aussi du grand public [HCFT06]. Cet intérét, tout
comme dans le cas de I’écrit, est dii au caractére intuitif et pratique de la modalité
de la parole. Il ne cesse de s’accroitre du fait des possibilités offertes de nos jours.
Le STAP permet par exemple de converser avec sa machine en cas de handicap,
temporaire ou permanent, empéchant 'usage des mains et/ou des yeux. Il facilite
également l'usage de certaines applications nécessitant une expertise de l'utilisateur,
surtout si ce dernier est novice. Plus récemment, avec les développements techno-
logiques, 'accés au web, la sécurisation des systémes basés sur ’empreinte vocale
mais aussi la navigation web sont des applications trés en vogue [HCFT06].

Dans la section 3.2.1 nous allons décrire briévement le principe de la transcription
automatique de la parole et en donner le fonctionnement global. On dédiera la
section 3.2.2 & 'interprétation de la transcription donnée par le STAP en langage
mathématique.

3.2 Reconnaissance automatique des expressions mathé-
matiques a partir de leur dictée

Richard Fateman entame son article "How can we speak math ?” [Fat98] en
disant qu’il trés probable que les gens transmettraient les expressions mathéma-
tiques a leurs machines plus efficacement (plus rapidement et avec une plus grande
précision) en les dictant qu’au moyen de tablettes et de stylets. Cela parait assez
surprenant car la vision 2D d'une EM est intrinséquement contenue dans le cas
du signal manuscrit, alors qu’elle n’a d’existence dans le cas de la parole qu’apreés
une analyse du texte issu du STAP. Toutefois, Richard Fateman argumente son
propos en rapportant les diverses expérimentations menées au sujet de différentes
configurations (modalités) d’interface d’entrée faisant intervenir I’écriture manus-
crite notamment. Par contre, il est tout de suite rapporté que 'usage de la parole
spontanée pour accomplir cette tache est dans la plupart des cas infructueuse et né-
cessite soit I'intervention d’une modalité supplémentaire, soit 'imposition de régles
de diction. Il continue en disant que non seulement, il faut ces contraintes pour
étre en mesure de déduire correctement la bonne EM associée au texte fourni par le
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STAP, mais il précise que dicter une expression n’est pas toujours chose facile. En
effet la complexité des EMs et/ou le manque d’entrainement du locuteur vont étre
des obstacles certains pour cette tache de traduction du texte (1D) vers 'EM (2D).
Ces deux contraintes n’en sont pas pour le cas de la modalité écrite par exemple.
Aussi complexe que soit ’EM et quelque soit le niveau du scripteur, ce dernier saura
toujours la recopier efficacement (plus ou moins difficilement). On reviendra sur ces
aspects dans la section 3.2.2, mais avant commencons par présenter les systémes de
reconnaissance de la parole fournissant la description textuelle de 'EM (information
1D).

3.2.1 Reconnaissance automatique de la parole

L’évolution des systémes de reconnaissance vocale est rapportée dans [BDMD 07,
AK10], & commencer par les premiéres études théoriques sur le sujet dans les an-
nées cinquante [DBB52]| jusqu’aux systémes existants actuellement [CERT07]. Les
différents STAP se distinguent les uns des autres principalement & deux niveaux.
Le premier concerne les caractéristiques utilisées pour la reconnaissance. Le second
niveau est lié aux techniques sur lesquelles repose le module de décodage de la sé-
quence de mots (HM M, DTW, ...) [BDMD'07|. On reviendra sur ces deux aspects
dans les sections qui vont suivre. Avant cela, on donne sur la figure 3.1 une repré-
sentation de l'architecture globale d’un systéme de reconnaissance automatique de
la parole.

Entrée du systeme :
signal audio a reconnaitre

Paramétrisation
et segmentation
du signal audio

!

Ressources Décodeur

!

Graphe de mots

Sortie du systéme :
meilleure hypothése de transcription finale retenue

F1GURE 3.1 — Schéma de principe d’un systéme de reconnaissance automatique de
la parole
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A présent, nous allons décrire chacun des sous-blocs composant le systéme re-
présenté en figure 3.1, nous donnerons & chaque fois des exemples du systéme de
reconnaissance Sphinz [CERT0T7], car le systéme que nous avons utilisé dans les
travaux rapportés ici s’en est largement inspiré.

3.2.1.1 Paramétrisation et segmentation du signal de parole [Bru95]

L’extraction de la séquence de mots servant & construire la transcription finale
ne se fait pas sur le signal temporel brut de la parole. En effet cet espace de représen-
tation (déformation de la pression de I’air engendrée par le locuteur dans le temps)
est trés peu discriminant. Le passage & des représentations assurant une représen-
tation par des caractéristiques pertinentes du signal est requis. A coté de cela, il est
notamment nécessaire de découper le signal audio par trame, ¢’est généralement fait
sur des fenétres de taille aux alentours de 25 ms assurant une quasi-stationnarité
du signal. Un recouvrement des fenétres successives d’environ 60% est recommandé
pour s’assurer de disposer de toutes les séquences de mots possibles parmi lesquelles
le tri sera fait pour sortir la solution finale [HCF*06]. Classiquement, pour passer
du signal temporel aux vecteurs de caractéristiques on doit accomplir les téches
suivantes (également reprises sur le schéma de la figure 3.2) :

Parameétres
X acoustiques :
L ’
C c ZCR,
Acquisition du onve.rsmn Calcul des
. . —  analogique/ . 5 .
signal audio > caractéristiques nergee,
ot fltrace numeérique
e MFCC,
analogique
| LPCC,...

FIGURE 3.2 — Schéma décrivant le passage de la description temporelle du signal au
domaine des caractéristiques

1) Paramétrisation du signal. La paramétrisation du signal, encore appe-
lée pré-traitement acoustique, consiste en un filtrage analogique, suivi d’une
conversion analogique/numeérique (échantillonnage et quantification). Il s’agit
de préparer le signal pour l'é¢tape d’extraction des coefficients (caractéris-
tiques) décrite ci-apres.

2) Les caractéristiques utilisées. Les caractéristiques utilisées en reconnais-
sance de la parole sont similaires & celles utilisées en reconnaissance de sym-
boles manuscrits en ligne. En effet, pour le signal écrit dans notre cas, les
dérivées premiéres et secondes des positions sont considérées. En parole éga-
lement, des caractéristiques généralement fréquentielles associées a leurs déri-
vées premiéres et secondes sont considérées. Ces caractéristiques fréquentielles
peuvent étre les coefficients Cepstraux (MFCC pour Mel-Filtered Cepstral
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Coefficients) [DBB52], les coefficients de prédiction linéaire (LPC pour Linear
Predictive Coding) [AHT71], ou encore les coefficients de prédiction linéaire
perceptuels (PLP pour Perceptual Linear Prediction) [Her90|. Les coefficients
MFCC sont les plus utilisés. C’est précisément ces coefficients qui seront utili-
sés dans notre systéme, nous en donnons une bréve description (plus de détails
seront apportés dans le chapitre 6).
La chaine de calcul de ces coeflicients MFCC, au nombre de 39 par fenétre
du signal, suit un certain nombre d’étapes inspirées par le systéme auditif
humain. Ce sont les suivantes :
— Pré-accentuation du signal : rehausser le signal au niveau des hautes fré-
quences (traitement sur tout le signal).
Tous les traitements qui vont suivre sont appliqués sur des fenétres d’environ
25ms |Bru95|.
— Calculer la FFT (Transformée de Fourier rapide) sur 512 points.
— Convertir le spectre en échelle de Mel (échelle adaptée a la perception hu-
maine). Cette nouvelle échelle, notée m est déduite de la fréquence f, qui
est exprimée en Hertz (Hz) comme donné par 1’équation 3.1 :

m = 2595 x log(1 + f/700) (3.1)

— Prendre le logarithme de ce spectre en échelle de Mel

— Calculer la transformée cosinus (DCT) du log-spectre obtenu précédem-
ment. Puis retenir les 13 premiers coefficients.

— Calculer les dérivées premiéres de ces 13 coefficients et leurs dérivées se-
condes & partir du signal issu de la DCT du log-spectre.

3) Segmentation. Les données sont interprétées en termes d’unités phoné-
tiques ou de segments minimaux proches d’unités linguistiques. Celles-ci sont
modélisées & ’aide de connaissances d’experts et constituent ainsi une base de
faits [Bru95].

3.2.1.2 Décodeur [Dufl0]

Il a pour tache, en s’appuyant sur les ressources (modeéles acoustiques, modéles
de langage et dictionnaire phonétisé ou de prononciation), que nous allons présenter
par la suite, de retrouver la séquence de mots (texte) correspondante. Cette tache
est accomplie a plusieurs niveaux, chacun d’eux faisant appel & une ressource en
particulier (voir figure 3.3). En bref, les trames acoustiques sont dans un premier
temps utilisées par l'algorithme de décodage (typiquement l'algorithme de Viterbi)
pour déduire un graphe d’états (dit aussi graphe de phonémes) en utilisant le modéle
acoustique. Aprés cela, en s’appuyant sur le graphe d’états précédent, un graphe de
mot est obtenu grace au dictionnaire de prononciation. C’est & partir de ce graphe de
mots et en faisant appel au modeéle de langage qu’est obtenue la ou les meilleure(s)
transcription(s).
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Modéles
acoustiques

Dictionnair Modéles
phonétisé de langage

Algorithme

Caractéris- ’ aie Graphe de Graphe Transcrlp— Sortie du
. décodage R R
tiques phonémes de mots tlon systéme
de type

Viterbi

FIGURE 3.3 — Niveaux d’exploitation des ressources par le décodeur

3.2.1.3 Les ressources

1) Modéles acoustiques. Une fois le signal audio caractérisé, ce dernier est
représenté par des trames élémentaires proches des unités linguistiques de
base : les phonémes. Autrement dit, en partant d’observations (les caracté-
ristiques), on est capable de retrouver les états (phonémes) qui ont permis ces
observations.

Cette formulation est analogue a ce qui est fait dans le domaine de reconnais-
sance de formes a travers les Modéles de Markov Cachés (MMC'). Dans ces
modeéles, les états cachés responsables des observations sont déduits grace a
une modélisation statistique du phénomeéne traité. Les MMC sont bien adap-
tés, de par leur définition, aux problémes de reconnaissance & aspect temporel
tel que la reconnaissance du geste, de ’écriture manuscrite mais également de
la parole.

Dans le cas de Sphinx, les modéles acoustiques sont justement de type MMC
[CERT07, Rab89]. Plus précisément ce sont des MMC & temps continu, ou
chaque observation est caractérisée par une densité de probabilité. Cette der-
niére est modélisée par un meélange de 8 gaussiennes. Trois ou cing états par
MMC sont considérés. La topologie adoptée est celle de Bakis, dite également
modéle gauche-droit autorisant un saut d’état (c¢f. figure 3.4). Ce type de topo-
logie est appelé ainsi parce qu’elle n’autorise aucune transition d’un état vers
un autre d’indice inférieur : les états qui se succédent ont donc des indices
égaux ou supérieurs aux précédents. Une fois dans le dernier état, le systéme
est condamné a y rester. C’est pourquoi la probabilité initiale du premier état
est fixée a 1, celles des autres étant égales a 0. Les états cachés, dans ce cas,
sont les unités linguistiques de base : les phonémes (au nombre de m) qu’on
notera par W = {w;...w,, }. Les vecteurs de caractéristiques quant a eux re-
présentent les observations (au nombre de n et 1 vecteur = 39 coefficients
MCFF par exemple), on les notera par O = {0;...0,}. Statistiquement par-
lant, on cherche & trouver la séquence d’états 1474 qui maximise la probabilité
a posteriori P(W/O) :

A

W = argmax(P(W/0O)), (3.2)



3.2. Reconnaissance automatique des expressions mathématiques a
partir de leur dictée

49

© ‘”. 03 /C/‘o:"'** R ©
',,f W W

0.5 0.9

F1GURE 3.4 — Exemple d’un MMC a 5 états, avec un état initial et un état final qui
n’émettent pas d’observations. Chaque cercle est un état. Les transitions permises

sont représentées par des fléches, de sorte que si par exemple a l'instant ¢ on est

& l’état 1 alors, & linstant £ + 1, il y a une probabilité de 0.5 de rester dans le
méme état, une probabilité de 0.3 de passer a 1’état 2, et une probabilité de 0.2
de passer a l’état 3. Les fleches en pointillé montrent les densités de probabilité

associées a chaque état, la probabilité des observations étant spécifiée par cette

derniére [RSRS00, CER 07|

qui devient, en vertu de la régle de Bayes (équation 3.3) :

. P(W)P(O/W)
W = argmazx ( PlO) )

(3.3)

Comme la séquence d’observation acoustique (O) est fixée et est constante par
rapport a W, I’équation 3.3 devient de ce fait :

W = argmaz(P(W)P(O/W)). (3.4)

Le modéle probabiliste qui permet d’avoir P(O/W) est donc le modéle acous-
tique. La valeur de P(W) est donnée par le modéle de langage (voir plus loin).
Dans [CERT07|, un MMC est construit par phonéme tout en tenant compte
de son contexte gauche et de son contexte droit (ie. du phonéme qui le précede
et de celui qui le suit).

Ce triplet constitue le tri-phone. Ceci signifie qu’'un phonéme donné (par
exemple le son [af) aura plusieurs modeles dépendant de son contexte. Pour
une meilleure finesse des modéles, la position du phonéme au sein du tri-phone
est aussi utilisée (début, milieu, fin ou méme isolé).

2) Phonétisation. La phonétisation joue un role important dans la mesure o
elle conditionne la qualité des modeéles acoustiques. Elle consiste a caractéri-
ser chaque mot du vocabulaire par la séquence de phonémes qui le constitue,
c’est-a-dire sa prononciation. Un mot pouvant étre prononcé de différentes ma-
niéres, toutes ces derniéres doivent étre mentionnées dans le dictionnaire. Ce
dictionnaire phonétisé va donc associer a chaque vocable, une (ou plusieurs)
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chaine(s) de phonémes. Ceci étant fait, un alignement phonéme/signal de-
vient possible. Toutefois, il peut arriver que plusieurs phonétisations existent
pour un mot donné. Ces phonétisations sont de longueur variables et ce, en
fonction de la présence ou non de liaisons entre phonémes. La question de
la phonétisation & considérer se pose & ce moment précis. Si on considére les
phonétisations courtes, les MMC des phonémes proches d’une liaison seront
bruités. Au contraire le choix de celles qui sont longues va dégrader les MMC
associés aux phonémes utilisés pour les liaisons lorsque celles-ci ne sont pas
présentes. Laquelle faut-il choisir, & ce moment ?

Pour étaler 'erreur sur la plus grande partie possible des phonémes constituant
le mot en question, et équilibrer ainsi au mieux la dégradation prévisible des
MMC, la phonétisation courte est en premier lieu utilisée [CERT07|. Puis, une
fois les premiers modéles acoustiques disponibles, il est possible (les outils sont
disponibles sous Sphinx) de raffiner ces derniers en exploitant le dictionnaire
de prononciation pour chercher les meilleurs alignements phonéme/signal et
déduire ainsi les modeéles acoustiques finaux.

3) Modéles de langage. Ce sont des modéles probabilistes. Ils sont utilisés, en
guise de post-traitement, pour trancher entre les séquences de mots probables
en attribuant un score. Ce score n’est rien d’autre que la probabilité qu'une sé-
quence de mot apparaisse. Les modéles n-grammes sont les plus utilisés a cette
fin. En pratique, n ne dépasse que rarement 4 (Sphinz tolére des modéles bi-
grammes ou tri-grammes). Il peut arriver qu’un certain nombre de n-grammes
n’apparaissent jamais dans les données d’apprentissage (quantité de données
insuffisante). Pour pallier cela, les techniques de lissage permettent d’attribuer
des probabilités non nulles & des n-grammes qui ne sont pas forcement dans
le corpus d’apprentissage [CG96].

A ce stade nous avons présenté le comportement du systéme type de transcription
automatique de la parole dédié en priorité au langage naturel (1D par essence). En
effet la solution proposée en sortie est un texte qui traduit aussi fidélement que
possible la dictée enregistrée (selon la robustesse du systéme bien sir, mais aussi
la qualité du signal : présence ou absence de bruit, clarté ou rapidité de 1’élocution
du locuteur, qualité du matériel d’enregistrement, ...). L’exploitation de ce type de
systémes pour des langages 2D tel que les mathématiques est loin d’étre triviale.
Dans la suite nous abordons cette question.

3.2.2 Interprétation des expressions mathématiques a partir de la
transcription automatique

A la lumiére des propos de Richard Fateman, considéré comme 'un de ceux
qui ont le plus travaillé sur le réle de la parole dans le langage mathématique et un
des premiers & avoir proposé des solutions a cette fin (c¢f. section 3.1), mais aussi
au panorama, sur les mathématiques parlées, qu’il en fait dans [Fat98, Fat06], il
est clair que la parole peut avoir un réle important & jouer dans la reconnaissance
(ou du moins dans l'aide a la reconnaissance) des langages graphiques, tels que les
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mathématiques.

Cette modalité, a été initialement sollicitée pour la dictée de formules mathé-
matiques par les machines & partir de leur chaine IXTEX ou de I'arbre MathML soit
pour des personnes atteintes de cécité, comme c’est le cas pour Iapplication As-
TeR [Ram98], ou pour des fins pédagogiques (apprentissage de la prononciation des
EMs) comme MathPlayer! de ‘design Science” qui est aussi a l'origine de l'in-
terface interactive d’édition via le clavier-souris, MathType (ref. figure 1.2a). Dans
ce cas, c’est une autre problématique du traitement automatique de la parole qui
est explorée : la synthése de la parole & partir du texte (dite TTS, pour Text To
Speech). Les dictées formulées par ces outils sont parfois peu représentatives de la
sémantique de ’EM, en particulier pour le cas de AsTeR qui se base uniquement
sur la chaine IATEX de ’EM et ne prend pas en compte la semantique [Fat98].

Le probléme inverse, consistant a retrouver ’'EM (chaine IATEX , arbre MathM L,
ou autres...), n’est que trés peu exploré. A coté des premiers travaux initiés par Ri-
chard Fateman [Fat98, GJSF04]| (en proposant 'outil Math Speak € Write), qui ex-
ploite le STAP de Microsoft, en définissant une grammaire adaptée au cas des EMs,
on retrouve principalement deux autres systémes. Le premier, académique, faisant
également appel au SDK de TAP de Microsoft? est baptisé CamMath [EB07|. Le
second systéme, commercial, dénommé MathTalk, quant & lui, repose sur 'un des
STAP commercialisés le plus performant, le Dragon Naturally Speaking > [WHPT09].

Le point commun de tous ces systémes est de procéder en deux passes. La pre-
miére concerne 'usage d'un STAP pour fournir le texte décrivant I’EM. La seconde,
est la conversion de ce texte (1D) en une EM dans ’espace 2D.

Dans le premier module en charge de la transcription automatique de la parole,
des outils trés aboutis sont disponibles provenant directement de la reconnaissance
automatique de la parole en général. Pour cette fin, on retrouve, & coté des systémes
commercialisés cités ci-haut (le SDK de TAP de Microsoft et le Dragon Naturally
Speaking ), des systémes a base de logiciels libres, parmi lesquels : Sphinz (un des plus
utilisés & travers le monde) [CER'07], HTK * [You06], Julius® ou encore ISIPS.

Le second module destiné & retrouver 'EM, quant & lui, est en charge d'une
tache qui est loin d’étre triviale. Ceci est notamment di aux ambiguités évoquées
a la section 1.2 du chapitre 1 et rapportées par I’exemple de la figure 1.10 en par-
ticulier. Dans [MS03], une solution pour passer du langage naturel (le texte 1D en
anglais) au langage mathématique est implémentée. Cette solution proposée geére
les ambiguités spatiales notamment en utilisant une syntaxe parenthésée. C’est a
dire que si des éléments de 'EM peuvent avoir plusieurs interprétations possibles
au niveau relation, des parenthéses sont utilisées pour en privilégier certaines. Par
exemple pour réduire 'ambiguité de la phrase “a plus b sur ¢ plus d” de 'exemple

. http ://www.dessci.com/en/products/mathplayer/

. http ://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx 7id—14373

. http ://www.nuance.fr/for-individuals/by-product /dragon-for-pc/index.htm
. http ://htk.eng.cam.ac.uk/

. http ://julius.sourceforge.jp/en/

. http ://www.isip.piconepress.com/projects/speech/software/

UL W N
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de la figure 1.10, celle-ci est réécrite de la facon suivante : “(a plus b) sur (¢ plus d)".
De la sorte, l'interprétation de 'EM est unique. Cette solution est efficace quand
la. description est faite par I’humain est non fournie par le STAP. Ce dernier ne
peut formuler ce genre de description que si le locuteur le fait durant sa dictée.
Ceci revient a limiter les possibilités de la modalité audio et rend la diction moins
naturelle et pesante sur l'utilisateur d’un tel systéme (possibilités d’erreurs dues a
Poubli ou la prévalence du caractére naturel durant la dictée). Le systéeme Math
Speak € Write, ne se confronte pas a ce genre de problémes, du fait qu’il ne gére que
les expressions linéaires (proche du texte) autorisant des exposants ou indices de
type symboles et exploitant des pointeurs par le biais d’un signal manuscrit ou par
la souris par exemple pour aider & corriger des éventuelles erreurs. MathTalk, quant

a lui, impose l'usage de pauses temporelles variables inter-symboles mais surtout
a+b
c+d?’
de pause entre le numérateur et le dénominateur va étre plus important que celui

entre les différents symboles. CamMath, de son coté, fait appel, en plus des pauses
(toutefois moins longues et moins fréquentes que dans le cas de MathTalk), a des
régles de dictée pour spécifier par exemple la passage du numérateur au dénomina-

inter-éléments définissant une relation. Par exemple pour I’équation le temps

teur puis pour exprimer la fin du dénominateur. L’exemple précédent s’exprimerait
de la fagon suivante : “fraction <pause> a plus b <pause> bas <pause> c plus d
<pause> fin fraction”.

3.3 Evaluation des systémes de reconnaissance de la pa-
role

La tache du systéme de transcription automatique de la parole dans notre ar-
chitecture globale (c¢f. chapitre 7) est uniquement de fournir la description textuelle
de 'EM donnée par le signal audio. Nous mesurerons de ce fait la fiabilité de ce
systéme en calculant une métrique qui est d’un usage trés répandu dans le domaine
de la parole [MMD™05]. Tl s’agit du taux d’erreur mot (WER) duquel on peut im-
meédiatement déduire le taux de reconnaissance en mot (cf. équation 3.5), qu’on
notera T'auxMots. C'est grace a la distance d’édition (dite aussi distance de Leven-
shtein [Lev66]) qu’est calculé le WER. Ce dernier est proportionnel au rapport du
nombre de mots mal reconnus NbMotsMalReconnus et du nombre total de mots
dictés réellement (vérité terrain) NoMotsTotal. On considére trois types d’erreur
de reconnaissance possibles, tous trois affectés d’'un méme cott. 1l s’agit de : S le
nombre de substitutions (mots incorrectement reconnus effectivement), D le nombre
de suppressions (mots omis a la reconnaissance) et I le nombre d’insertions (mots
ajoutés a la transcription résultante) :

1 _ __ 1 _ NbMotsMalReconnus

TauxMots =1-WER=1 e (3.5)
—-1— S+D+1 _ NbMotsTotal—S—D—1I
- NbMotsTotal ~— NbMotsTotal

Dans le cas des mathématiques, nous proposons de définir un autre taux relatif
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uniquement aux mots ayant effectivement un sens du point de vue du langage des
mathématiques, qu’on appellera par la suite mots clés (seuls les mots faisant réfé-
rence aux symboles/relations mathématiques sont retenus en faisant abstraction de
tous les mots de liaison et autres qui sont vides au sens du langage mathématique,
voir la description associée au chapitre 7). Ce nouveau taux est défini a ’aide du
nombre de mots clés non retrouvés NbMotsClesMal Reconnus (exprimé de la méme
facon que précédemment mais uniquement pour les mots clés) et du nombre de mots
clés total NbMotsClesTotal. Ce nouveau taux est noté par WE R otsCies- On en
déduit alors le taux de reconnaissance Taux M otsCles donnée par I’équation 3.6 :

NbMotsClesM al Reconnus

TauxMotsCles =1 — WERpotsCles = 1 — NbMotsClesTotal

(3.6)

3.4 Bilan

Dans ce chapitre est présentée une autre approche pour ’édition et la mani-
pulation de contenu mathématique en se basant sur la parole. Cette modalité offre
une réelle alternative aux interfaces basées sur le clavier et la souris ou méme &
I’écrit. Toutefois, ces nouveaux modes d’interaction sont loin d’étre aussi aboutis et
matures que les autres. Dans les quelques travaux que nous avons pu identifier, il
parait clair que ’apport que peut avoir une telle approche reste limité et ne peut
intervenir réellement efficacement qu’en complément d’une autre modalité (’écrit
par exemple). Dans le chapitre suivant, nous présenterons un état de l'art sur le
domaine de la combinaison de I'information pour pouvoir dégager les pistes & suivre
dans la démarche de fusion des modalités audio et manuscrit en-ligne présentées
jusqu’ici.
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C’est un état de ’art sur la notion de fusion qui est rapporté dans ce chapitre.
Une présentation des niveaux et des techniques de fusion est faite, suivie par quelques
applications recensées dans les travaux de la littérature.
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4.1 Introduction

Aussi rapide et intelligente qu’elle soit, la machine demeure, néanmoins, moins
perfectionnée que ’étre humain. Cet ascendant qu’a ’homme sur sa machine est en
partie di & son raisonnement complexe dans la prise de décision. Les divers processus
adoptés par ’homme dans sa réflexion pour résoudre des problémes du quotidien
ont inspiré énormément d’algorithmes. La vocation premiére de ces derniers est de
rendre la machine de plus en plus autonome et intelligente, et donc de plus en
plus efficace pour résoudre des problémes complexes. C’est, par exemple, le cas des
réseaux de neurones artificiels exploités a des fins de reconnaissance de formes.
Ils sont largement inspirés du réseau neuronal biologique. Ils ont été proposés dés
le milieu des années 40 par McCulloch et Pitts [MP43|, perfectionnés, notamment
par Widrow and Hoff, en 1960 puis par Rumelhalt et al. en 1962 et ne cesse d’étre
amélioré jusqu’a nos jours.

La fusion de données fait partie de ces domaines inspirés par le fonctionne-
ment du cerveau humain. En effet, la combinaison d’informations est exploitée a
différents niveaux par I’lhomme. C’est le cas notamment pour la distinction du relief
(3D). Dans ce cas, grace a sa vision stéréoscopique, 1’étre humain en voyant la méme
scéne avec une légere différence de perspective entre les deux yeux, transmet a son
cerveau (unité de calcul et de décision) les informations de profondeur nécessaires
a la vision 3D. C’est également le cas pour l'estimation de la distance d’un objet
grace a l'utilisation conjointe de la vision et de ’ouie. Sur la figure 4.1 est repré-
senté un schéma résumant ’exploitation de ce processus de fusion chez 'homme.
On y voit les différents capteurs naturels humains (les cinq sens), qui apportent
diverses informations au centre de décision (le cerveau) en charge de combiner les
flux d’information issus des cing sens.

FIGURE 4.1 — Le cerveau et les cing sens : mécanisme naturel de fusion chez ’homme
[LeC]|
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En comparaison a d’autres domaines de recherche, la fusion de données reste
un domaine relativement jeune quoique son usage semble assez naturel et intuitif
[Rou94|. En effet, bien qu’on retrouve quelques rares travaux exploitant la combi-
naison d’information dans un cadre purement théorique dés la fin des années 60
[VT68, Dem68|, ce n’est qu’au milieu des années 80 que les premicres formula-
tions algorithmiques dans ce domaine sont implémentées dans diverses disciplines
[Gra06]. Des lors, de nombreux travaux ont vu le jour, grace notamment au JDL
(U.S Joint Directors Laboratories Data Fusion Group) qui a défini un modeéle de
fusion de données en décrivant de fagon précise les fonctions qui s’y rapportent
[Whi87, SBW99, LBRT04]. Ceci a permis de préciser certains points jusqu’alors
mal défini concernant la fusion d’informations, en particulier : qu’entend-on par “fu-
sion” 7 Quels éléments fusionne-t-on 7 Quels sont les niveaux de fusion 7 Quelles en
sont les étapes ? Dans la suite, nous allons donner la définition de ce concept de fu-
sion de données tel qu’il a été proposé par le JDL et nous apporterons des éléments
de réponse & ces questions.

4.2 Concept de fusion de données

De fagon formelle, la fusion de données regroupe l'ensemble des techniques et
algorithmes visant a combiner des informations multi-sources qui peuvent étre aussi
bien de méme nature que de nature hétérogéne. Ces informations peuvent étre incer-
taines et/ou imprécises voire incomplétes. Le but étant de construire une nouvelle
information qui en serait la combinaison et qui serait a priori plus fiable et moins
ambigiie. Cette nouvelle information a pour vocation de faciliter le processus de
prise de décision en exploitant la redondance et la complémentarité des sources
fusionnées |[LLHO8|.

Si le terme fusion de « fusion de données » est assez bien explicité dans la
définition précédente, il n’en est pas de méme du mot données. Dans ce contexte,
par « données », on entend toute source d’information, qu’elle soit directement
issue de mesures (brutes ou éventuellement pré-traitées), de décisions intermédiaires
fournies par des experts ou d’une combinaison des deux formes précédentes [Fao00)].

Il en découle que selon le type de données considérées, le niveau de la fusion
change. C’est cette considération qui donne la premiére catégorisation des techniques
de fusion en tenant compte du niveau considéré. Une autre facon de regrouper
les techniques de fusion consiste & les distinguer suivant les algorithmes et tech-
niques mis en ceuvre pour accomplir la tdche de combinaison. Dans la suite
nous donnons le détail de ces différents types de fusion.

4.3 Principales approches et différents niveaux de fusion

Comme indiqué a la fin de la section 4.2, on distinguera deux fagons de catégo-
riser les techniques de fusion : soit par rapport aux algorithmes mis en ceuvre pour
accomplir cette tache, on parlera alors des approches de fusion. Soit en consi-
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dérant 'information mise en jeu dans le processus de fusion, auquel cas on parlera
de niveaux de fusion. Commengons par exposer les différents niveaux de fusion,
tout en sachant qu’a chacun d’entre eux s’appliquent les différentes techniques de
combinaison que nous exposerons par la suite (section 4.3.2).

4.3.1 Différents niveaux de fusion de données

Identifier les différents niveaux de fusion revient & répondre & la question sui-
vante : quels éléments fusionne-t-on 7 Des éléments de réponse ont déja été apportés
dans la section 4.2. Pour plus de précision et en interrogeant la littérature sur cette
question, les niveaux identifiés par le JDL dans leur premier modele [Whi87] sont
majoritairement ceux qui ont été retenus jusqu’a nos jours par les divers travaux
publiés et qui se rapportent a cette discipline [BHA'01, Blo93, RF03, BAB'07,
TJGDO08, TMB09, AHESK10, KKKR13|. Globalement, deux principaux niveaux de
fusion sont identifiés. Le premier groupe concerne la fusion dans 'espace des primi-
tives (caractéristiques), appelée communément fusion précoce. Le second niveau
concerne la fusion des décisions intermeédiaires issues de systémes experts amonts,
on parle dans ce cas de fusion tardive. A coté de ces deux catégories, une troisiéme
est définie. Cette derniére n’est rien d’autre que la combinaison des deux précédentes
et elle porte la dénomination de fusion hybride. La figure 4.2 donne un apergu
général de ces différents niveaux. Dans la suite, nous allons nous intéresser plus en
détail & chacun d’entre eux.

4.3.1.1 Fusion précoce

Dans ce cas on s’intéresse a la combinaison des primitives de chacune des mo-
dalités mises en cause dans le processus de fusion [Whi87, TMB09, AHESKI10,
KKKRI13]. I s’agit donc d’extraire les caractéristiques pour chacune des sources
puis de les mettre dans un méme format (normalisation & une échelle commune), &
la suite de quoi, une seule unité de fusion est chargée de combiner I’ensemble des ca-
ractéristiques (figure 4.2a). La décision finale est prise par une seule unité qui regoit
en entrée 'information fusionnée. En opérant de la sorte, I’éventuelle corrélation qui
existerait entre les différentes caractéristiques issues de chaque modalité est mise &
profit. En revanche, cette facon de combiner les sources rencontre deux difficultés
majeures qui peuvent mettre en échec son utilisation. Il s’agit de la finesse de la
synchronisation requise des diverses modalités et de la normalisation indispensable
des différents flux a la méme échelle. Ce dernier point est loin d’étre trivial [SWS05].

4.3.1.2 Fusion tardive

Dans cette approche, chaque modalité entrant dans le processus de fusion posseéde
son propre systéme de décision spécialisé. En effet, dans ce cas, ce sont les décisions
intermédiaires fournies par chacun des systémes experts qui sont combinées. Dans
cette configuration, il est toujours question d’une seule unité de fusion (qui com-
bine les différentes décisions), mais d’autant de systémes de décision qu’il y a de
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de fusion

Modalité 1
Vecteur de N,
caractéristiques

Modalité 2

Vecteur de N,
caractéristiques

caractéristiques

Modalité n
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FIGURE 4.2 — Niveaux de fusion
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sources & fusionner auxquelles se rajoute l'unité de décision finale (figure 4.2b). La
fusion tardive met en exergue principalement deux avantages : le premier concerne
la souplesse dans la normalisation des données combinées, notamment si les scores
issus des systémes experts sont probabilistes et bien adaptés; le second point est
lié au fait que le recours & des systémes dédiés & chacune des modalités permet
d’exploiter les méthodes d’analyse (reconnaissance) qui soient les plus adaptées a
chacune d’entre elles. L’inconvénient majeur de ce type de systéme est la complexité
de larchitecture (au moins autant de systémes experts que de modalités).

4.3.1.3 Fusion hybride

Cette derniére fagon de faire a pour but d’exploiter les points forts de chacun
des niveaux précédemment décrits tout en limitant les inconvénients qui y sont
induits. Tel qu’illustré par la figure 4.2¢c, dans cette configuration la fusion s’opére a
la fois au niveau des primitives et au niveau des décisions intermédiaires. C’est ainsi
que dans un cadre multi-modalités par exemple, les modalités qui présenteraient une
corrélation dans le domaine des caractéristiques seraient précocement fusionnées. En
revanche, celles qui présenteraient une certaine hétérogénéité ne seraient fusionnées
qu’au niveau des décisions intermédiaires. Cela suppose donc que différents systémes
experts soient mis en ceuvre ainsi que différentes unités de fusions.

4.3.2 Principales approches de fusion de données

Dans cette section, nous abordons les différentes facons de combiner les modalités
selon les divers niveaux identifiés & la section 4.3.1 et donc la description du coeur de
I'unité de fusion. La littérature regorge de méthodes exploitées & des fins de fusion
de données. Néanmoins, que 1’on se situe du point de vue du traitement de signal,
de celui de I'image, de celui de la robotique ou d’une quelconque autre discipline,
trois types de groupes de méthodes sont généralement identifiées |Gra06, AHESK10,
KKKR13].

Les trois familles de méthodes sont : les méthodes a base de régles, les mé-
thodes basées sur des classifieurs et les méthodes a base d’estimateurs.
Dans la suite de cette section, nous développerons chacune d’entre elles. Nous pré-
senterons pour chaque famille de méthodes celles que nous avons mis en ceuvre dans
le cadre des travaux de cette thése. Ces méthodes font partie des plus courantes.

Avant de rentrer dans le détail de ces méthodes, nous allons commencer par
présenter quelques notations sur lesquelles vont s’appuyer les formalismes qui vont
suivre.

Soit C I’ensemble des Nbojasses classes de symboles possibles, défini comme suit
C = {C1, Oy,...,CNbgjyeees ;- Une hypotheése formulée au sein de la modalité 4
(parmi les Nj; modalités & combiner), notée z;, aura a étre classée de telle sorte a
prendre une des classes définies par C. On définit également le score qu’une hypo-
these soit de la classe C}, par rapport & la modalité 7, ou par rapport a la combinaison
de toutes les modalités, par S;(Cj/x;) et S(Cj/x1,...,xN,,) respectivement.
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A présent que ces définitions sont présentées, nous passons & décrire différentes
méthodes de fusion et nous donnerons plus de détails sur certaines d’entre elles qui
sont les plus utilisées. Ces derniéres sont celles que nous avons mises en ceuvre pour
parachever la tache de fusion dans notre systéme.

4.3.2.1 Fusion a base de régles

Dans ce cas la fusion s’opére moyennant une variété de régles de combinaison
qui peuvent étre statistiques (combinaison linéaire, maximum, minimum, vote ma-
joritaire...), ou bien des régles particuliéres définies par 'utilisateur pour une appli-
cation considérée [AHESK10]. Ce type d’outils est donc indépendant du contexte et
ne prend en compte que les grandeurs fusionnées (caractéristiques, scores...). Dans
cette catégorie de méthodes, deux sous-catégories peuvent étre distinguées [Blo96] :
celle des opérateurs a comportement constant et celle des opérateurs a
comportement variable. La premiére sous-catégorie, comme son nom l'indique,
regroupe tous les opérateurs qui se comportent de la méme facon quelque soient les
valeurs des grandeurs combinées. De fagon formelle, si on définit un opérateur de
fusion F, et que l'on s’intéresse & fusionner, par son biais, deux grandeurs x et y
prenant leurs valeurs dans I, alors cet opérateur ne peut suivre qu’une seule des
régles exclusives données par les équations 4.1, 4.2 et 4.3, a la fois et ce quelque
soient les valeurs des grandeurs x et y (comportement constant par rapport aux
entités fusionneées) :

Y(z,y) € I?,F(z,y) < min(z,y), (4.1)
V(z,y) € I?,F(z,y) > maz(z,y),

V(z,y) € I?, min(z,y) < F(z,y) < maz(z,y).

La régle du maximum, celle du minimum ou encore celle de la moyenne pondérée
font partie de cette premiére sous-catégorie.

Concernant la seconde sous-catégorie, la régle de fusion varie en fonction des
valeurs de z et y pour satisfaire une des conditions précédentes (équations 4.1, 4.2
et 4.3). Cela veut dire que l'opérateur F peut étre dans certains cas pénalisant
(satisfait ’équation 4.1). C’est par exemple le cas lors de la combinaison de scores
et que le résultat apres fusion est plus petit que le plus petit des scores initiaux (des
modalités fusionnées). Dans certains cas, c’est une sur-évaluation qui est constatée
(satisfaction de I'équation 4.2). Cette fois-ci, le score apres fusion sera plus élevé que
le plus élevé des scores donnés dans les modalités fusionnées. La méthode de rang
de Borda, qu’on présentera par la suite [dB81] en est un bon exemple.

La fusion a base de régles permet d’avoir de bons résultats dés lors qu'un bon
alignement des diverses modalités mises en jeu est assuré.

Quelques unes des méthodes de fusion les plus utilisées dans cette catégo-
rie. Nous avons exploré six variantes de ces méthodes, comme nous allons le voir
au cours du chapitre 7. 6. Trois d’entre elles sont des transformations linéaires par
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le biais de moyennes arithmeétiques avec des pondérations variables. Deux autres
concernent des transformations non-linéaires en appliquant une pseudo-moyenne
géométrique et la régle du maximum respectivement. La derniére de ces méthodes
est la méthode de Borda explorée pour pallier le probléme de normalisation des
scores au sein des deux modalités considérées dans notre systéme.

Fusion a base de sommes pondérées [AHESK10]|. Dans ce cas, pour le
n-uplet d’hypothéses (z1,...,2n,,), le score aprés fusion de chaque classe Cj est
donné par la somme pondérée des scores de cette classe au niveau de chacune des
Njr modalités. Elle est formulée par ’équation 4.4.

Ny
S(Cj/wl,...,JJ(NM)) = Zwi,jSi(Cj/xi), (4.4)
=1

ol, w; ; est le poids associé a la classe Cj relativement & la modalité 7. Le choix de
ces poids obéit & la formule de normalisation Z]\i " w; ; = 1. Selon les valeurs de ces
poids, on a défini trois types de sommes pondérées dans le cas de notre systéme.
Celles-ci seront présentées a 'occasion du chapitre 7.

Fusion a base de produit [KHDM98]. Cette formulation est dérivée de
la moyenne géométrique. FEn effet, prendre directement la moyenne géométrique
pénalise les cas ou les deux systémes sont en parfaite opposition (I'un associe un
score trés fort & une hypothése tandis que 'autre systéme lui attribue un score
extrémement faible). L’équation 4.5 rapporte la facon de construire le score a 'issue

de 1a fusion.
Ny

S(Ci/a1, . mnyy) = 1= [J(1 = Si(Cy/)). (4.5)
i=1

Fusion par la régle du maximum [RF03]. Dans ce cas, le score aprés fusion
qu’un n-uplet d’hypothéses (z1,...,zn,,) soit de la classe C; est simplement le score
maximal de ceux attribués aux niveau mono-modal (S1(Cj/z1) ... SN, (Cj/zN,,)).
Cela est représenté par la formule de ’équation 4.6.

S(Cj/.%‘l, . ,.%'(NM)) = Z:T{La]%'M(SL(Cj/xZ)) (4.6)

Fusion a base de la méthode de Borda [dB81]. Dans cette approche,
I'idée est de pallier le probléme de normalisation des scores. En effet, méme si les
scores au sein des différentes modalités sont dans l'intervalle [0, 1], la dynamique au
sein de cet intervalle pour ces modalités n’est pas la méme. Ceci peut étre handi-
capant pour les méthodes précédentes qui reposent sur les scores. Cette approche
de comptage de Borda a pour objectif d’exploiter uniquement les rangs des classes
et non leurs scores. Contrairement aux méthodes précédentes, le traitement ne se
passe pas au niveau de chaque classe de fagon isolée (connaissant son score), mais
il est opéré sur I’ensemble de la liste des N — meilleurs candidats. Cela, parce que
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c’est 'information de rang qui est importante pour définir les nouveaux scores au
niveau de chacune des deux modalités d’abord, puis, par conséquent le score aprés
fusion.

Il existe énormément de variantes de cette méthode, et cela en fonction de la
facon d’associer les votes pour chacune des classes.

4.3.2.2 Fusion basée sur des classifieurs

Comme son nom le suggére, cette méthode de fusion est basée sur des techniques
de classification classiques [AHESK10]. Les classifieurs les plus populaires exploités a
cette fin sont les machines a vecteurs supports (SVM), les réseaux de neurones (RN),
les modéles bayésiens, ou d’autre basés sur la théorie des fonctions de croyance. Les
unités de fusion embarquant ces techniques prennent en entrée des données multi-
modales et fournissent en sortie soit les classes associées (rangement des classes selon
la pertinence, solution finale) ou bien des caractéristiques fusionnées sur lesquelles
se portera la décision finale par la suite.

Du point de vue de apprentissage artificiel, les méthodes de fusion par classifi-

cation peuvent étre regroupées en deux types :

Les modéles discriminatifs. Les SVM etles RN en sont de trés bons exemples.
Dans ce cas, on apprend les frontiéres séparant les différentes classes dans I'es-
pace des caractéristiques multi-modales.

Les modéles génératifs . C’est le cas des modéles bayésiens par exemple, per-
mettant & partir d’'un modéle d’une classe d’exprimer a quel point une occur-
rence de caractéristiques peut étre générée par ce modeéle (en y associant un
score ou une probabilité).

Nous avons dans ce manuscrit exploré et utilisé deux des techniques de cette caté-
gorie. La premiére concerne I'utilisation des fonctions de croyance et la seconde le
recours & un classifieur de type SVM. Nous donnons dans ce qui suit un apercu de
ces deux outils.

Les fonctions de croyance. Appelée également théorie de I'évidence, elle a été
définie vers 1976 par Glenn Shafer [Sha76]. Elle est souvent identifiée également par
la dénomination de la théorie de Dempster-Shafer du fait qu’elle repose sur les bases
formulées, une dizaine d’années auparavant, par Dempster [Dem67]. Ce modéle,
ainsi défini, se veut un bon outil pour la modélisation de I'incertain. Plus tard, dans
son modele des croyances transférable, Smets [Sme93, Sme98]| fait la preuve que ce
modele de croyance est une réelle alternative aux probabilités subjectives [Van03].
Avant de présenter le mode opératoire de fusion par le biais de cette théorie, nous
allons commencer par définir de facon bréve le modéle du point de vue mathématique
et donner les possibilités de combinaison qui sont offertes.

Présentation du modéle de croyance [Van03, PJME10]. Dans les tra-
vaux rapportés ici, on adopte le modéle de fonctions de croyance transférable (MCT)
proposé par Smets et Kennes [SK94]. Ce modéle est basé sur deux idées de base :
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la, premiére concerne 'obtention de croyances, sur une question donnée, & partir de
probabilités subjectives ; la seconde est la combinaison de ces degrés de croyance.

On ne va pas apporter ici tous les détails de ce modéle!. On va se focaliser sur
les principaux éléments dont on aura besoin dans ’application qui est la notre, a
savoir fusionner les informations issues des modalités manuscrite et audio.

De facon générale, cette théorie repose essentiellement sur un ensemble fini
appelé cadre de discernement de expérience noté € et qui est défini par : Q =
{wi,ws...wn}. Il contient, en somme, toutes les propositions d’hypothéses de so-
lution pour le probléme considéré. La représentation de l'incertitude est faite par
le biais de la notion de la fonction de croyance. Cette derniére est une fonction m
définie de 2 & [0, 1] et satisfait la condition suivante :

> m(4) =1. (4.7)

ACQ

La quantité m(A) représente la part de croyance exactement allouée a I’hypothése A.
Cette derniére étant un sous-ensemble de 2. Les éléments A pour lesquels m(A) > 0
sont appelés éléments focauxr de m. Dans le cas ou l'ignorance est totale, A = Q
et m(A) = m(Q) = 1. Dans le cas ou tous les éléments focaux A de m sont des
singletons (JA| = 1), alors m tend & étre une mesure de probabilité et est nommée
dans ce cas masse Bayésienne.

Combiner deux masses de croyance m; et mo, définies au sein du méme cadre
de discernement €2, peut se faire & travers des opérateurs de combinaison variables.
Dans ce travail, nous utilisons un des plus optimaux et des plus utilisés. Il s’agit de
Popérateur binaire conjonctif “N” [SK94]. La masse aprés combinaison m obtenue
par cet opérateur est donnée par ’équation 4.8.

VA CQm(A) =mi(B)Nma(C) = Y ma(B)ma(C). (4.8)
BNC=A

Il est, par la suite, possible de transformer une masse donnée m en la probabilité
associée, trés utile pour des fins de décision. Une distribution possible est nommée
la probabilité pignistique. Le principe est de répartir de facon équitable la masse
d’un sous-ensemble de 2 entre ses éléments. Cette distribution, notée P,,, est donc
définie par Smets et Kennes [SK94] comme suit (m(0) # 1) :

/

Yw € Q,Pm(w) = ZACQ wﬁ%(sm((ﬂ%
- (4.9)
5(w) = 1siweA,
0siw¢gA,

ou |A| est le cardinal de A.

1. Pour une présentation plus fine et détallée, consulter I'une de ces sources [Blo93, SK94,
Sme98, Van03]



4.4. Evaluation des systémes basés sur la fusion 65

Le classifieur SVM. Les classifieurs en général et les SVM en particulier sont
souvent utilisés pour combiner diverses modalités suivant divers modes, soit en pre-
nant comme entrées la concaténation des vecteurs de caractéristiques issues de cha-
cune des modalités fusionnées, soit en considérant comme caractéristiques d’entrée
les décisions intermédiaires exprimées au niveau de chacune des modalités. Il est
aussi possible de considérer des schémas de combinaison plus complexes (fusion hy-
bride). L’objectif reste & chaque fois le méme, réussir a trouver un nouvel espace de
description suffisamment discriminant permettant d’apprendre les frontiéres entres
les diverses classes du probléme de facon plus précise que si I’on considérait unique-
ment le cadre mono-modal. Dans le cas du systéme que nous avons mis en place
comme nous allons le voir au cours du chapitre 6, nous avons fait appel & un clas-
sifieur de type SVM pour fusionner les décisions intermédiaires fournies par les
deux systémes experts. Une bréve description des SVMs et de leur apprentissage est
donnée en annexe B.

4.3.2.3 Fusion basée sur les estimateurs

Cette approche de fusion a vu le jour & travers les applications liées & la pour-
suite d’objet dans un cadre multimodal. En effet, dans le cadre de 'estimation
de la position d’une cible mouvante, cette derniére sera d’autant mieux localisée
si plusieurs sources d’information sont mises en jeux (par exemple deux flux : les
signaux audio et vidéo). Ceci est par essence la définition du processus de fusion de
données.

Les méthodes couramment utilisées dans ce cas sont basées sur ’estimateur de
Kalman, le filtre de Kalman étendu ainsi que les filtres particulaires.

Si ces trois exemples d’estimateurs couramment employés en fusion de données
ont majoritairement pour cadre applicatif, comme indiqué plus haut, le suivi et la
localisation de cibles, les points forts de chacun ne sont pas forcément les mémes.
En effet, le filtre de Kalman g’avére étre trés adapté lorsque le systéme suit un
modeéle linéaire. Le filtre de Kalman étendu quant & lui se comporte mieux quand
les modéles sont non-linéaires mais Gaussiens. Enfin, la méthode reposant sur les

filtres particulaires se veut étre la plus robuste dés que les modéles sont non linéaires
et non-Gaussiens [AHESK10].

4.4 Evaluation des systémes basés sur la fusion

Dans le cas des systémes multi-modaux, méme s’il n’existe ni de mesure de
performance standard, ni de cadre spécifique dédié & I’évaluation des algorithmes
de fusion de données [KKKR13], différentes approches d’évaluation sont proposées
dans divers travaux [HNS04, KGOI06, vL09, GJT13, KKKR13]. Dans [vL09], un
état de lart titré : les challenges de l’évaluation, en protique, des performances des
systemes de fusion d’information, 52 articles scientifiques (conférences et journaux
confondus) portant sur la problématique de fusion d’information ont été étudiés.
Cette étude a montré que seulement 6% d’entre eux ont apporté une validation
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pratique de 'architecture proposée. La stricte majorité restante se contente d’une
évaluation par des simulations, parfois guidée par des mesures subjectives. Cela est
majoritairement justifié par le manque de données vérités terrain. Globalement il
existe deux catégories d’évaluation des systémes multi-modaux [K12, KKKR13]. La
premiére est celle qui évalue la qualité des données a fusionner. Elle consiste
a mesurer la fiabilité et la crédibilité des données en entrée du systéme de fusion
a travers des mesures de corrélation entre-sources (combien de sources sont effec-
tivement indispensables a la résolution du probléme et le degré de conflit entre les
sources fusionnées) [STA92, CBN04, Nim04|. La seconde catégorie d’évaluation des
systémes de fusion concerne la mesure de performance du systéme lui-méme.
En effet, dans ce cas, ce sont des critéres d’évaluation du degré de succés ou de
I’échec du systéme qui sont mis en ceuvre. Dans ce cas, les métriques retenues sont
trés dépendantes du systéme et elles peuvent s’appliquer sur le systéme global ou
sur chacun des sous-systémes experts qui le composent. Ce qui est sir, c¢’est que
I’évaluation du systéme de fusion offre nettement plus de possibilités, & ce niveau
la, qu'un systéme mono-modal [KKKR13|. Dans cette catégorie, on retrouve par
exemple Wechsung et al, dans [WEST09], qui ont proposé¢ une évaluation basée
sur Pexpérience utilisateur (user experience en anglais) en proposant, pour diverses
taches, de les accomplir en utilisant les modalités parole et geste, une fois dans un
cadre mono-modal puis dans un cadre bi-modal les impliquant simultanément. Les
utilisateurs sont & chaque fois invités a répondre & un questionnaire en donnant
des notes subjectives. D’autres travaux rapportés notamment dans [Ovi03, RZD00]
ont exploité le méme procédé complété par des mesures objectives. Ces mesures
objectives sont par exemple, dans le cas de [RZD00] ou il est question d’accomplir
des taches de CAD?, la fidélité du tracé résultat par rapport au modéle d’origine.
C’est ainsi qu’il est demandé aux utilisateurs de recopier un objet se trouvant en
fond d’écran par le moyen de différentes modalités (souris, stylo, parole). Différentes
combinaisons de ces modalités sont explorées, y compris les cas mono-modaux. La
pertinence du tracé réalisé est mesurée en faisant Palignement des deux formes (veé-
rité terrain et résultante). A coté de cela, le temps de saisi et de modification de
I’objet sont mesurés pour chaque mode d’édition. Ces différents critéres sont ex-
ploités pour comparer les différentes facons d’éditer l'objet. Dans [BD04, SN10],
c’est 'expérience du magicien d’Oz qui est utilisée pour rendre compte de la qualité
des systémes multi-modaux mis en place. Un autre exemple est celui de Bernhaupt
et al [BPWNO7]|, qui ont utilisé un systéme de suivi du mouvement de 'ceil (eye-
tracker en anglais) pour I’évaluation du succeés de la tache de controle d’un satellite
par un systéme multi-modal basé sur 'usage de deux manettes et de la parole de
fagon simultanée. Il existe énormément d’autres mesures de ce type, combinant ap-
proches subjectives et métriques objectives, qui sont définies pour des taches bien
spécifiques [CIM 197, K03, MWST09, TB11, BNPWO07].

A présent, nous allons présenter de facon non-exhaustive quelques travaux ma-
jeurs que nous avons répertoriés sur la fusion de données. Pour ce faire, nous allons

2. Computer Aided Design (http ://en.wikipedia.org/wiki/Computer-aided _design)
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respecter la catégorisation établie précédemment. Nous considérerons dans un pre-
mier temps les niveaux de fusion, et & chaque niveau des exemples associés aux
différentes approches introduites plus haut sont donnés.

4.5 Quelques applications relatives a la combinaison d’in-
formations

Comme nous ’avons stipulé en introduction de ce chapitre, depuis sa définition
précise par le JDL, la fusion de données a connu un essor considérable et se retrouve
dans des disciplines diverses et variées. Nous présentons dans la suite quelques-uns
de ces travaux.

4.5.1 Travaux utilisant une fusion précoce

Dans la section 4.3.1.1, I'identification des pré-requis a une fusion précoce a été
faite. Il est notamment question de disposer de sources présentant une homogénéité
dans le domaine des caractéristiques, qui seraient synchronisées mais surtout qui
seraient normalisées. Dans la suite nous en présentons quelques-uns.

4.5.1.1 Fusion a base de régles

Dans [F'S02], Foresti et Snidaro ont exploité une fusion précoce a base de regles
pour la détection et le suivi de personnes. Plus exactement, les positions P(x(t), y(t))
de la personne sur les trajectoires fournies par différents types de capteurs (radar,
caméra infra rouge, caméra optique) sont fusionnées localement par le biais d’une
combinaison linéaire donnée par 1’équation 4.10. Dans cette équation, & chacune des
positions issues de chaque capteur (modalité), désignée par P;(z(t),y(t)) (i repré-
sentant la modalité considérée parmi les M modalités possibles), & un instant donné
est associé un poids w; exprimant la contribution de la modalité en question dans
I’expression de la position finale.

— 1 M . .
x(t) = WZi:l w; X x;(t)
P(x(t), y(t)) = T (4.10)

y(t) = mzzj\il w; X y;(t)

Wang et al. quant & eux ont rapporté dans [WKYJ03] des travaux sur le suivi
en temps réel de piétons dans des séquences de vidéo surveillance. Ils ont également
proposé une approche pour fusionner les différentes vidéos (issues des différentes
caméras) et n’afficher sur un moniteur unique que la vue présentant un intérét pour
la personne en charge du controle & un instant donné (application de la régle du
maximum de saillance). Ceci allége la tache de l'agent en charge du controle des
différentes scénes a surveiller.
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De leur coté, Chang et al. [CBSV03| ont exploré la fusion précoce dans le
cadre d’un probleme d’authentification par le visage et l'oreille. La méthode uti-
lisée consiste & concaténer deux images. La premiére est celle du visage et ’autre est
celle de Doreille correspondante avant d’en extraire un vecteur de caractéristiques,
sur lesquelles est faite I’authentification.

4.5.1.2 Fusion basée sur des classifieurs

La fusion précoce & base de classifieurs est également explorée dans divers do-
maines. C’est le cas par exemple de Pitsikalis et al. qui ont fusionné des caractéris-
tiques audio (coefficients MFCC |GMEL1]) et des caractéristiques vidéo (descrip-
teurs de forme et de texture) a travers un modéle Bayésien (c¢f. équation 4.11) & des
fins de reconnaissance audio-visuelle de la parole [PKPMO6].

| M
p(Clfr, fa-o ) = NHP(MC)W (4.11)
=1

I’équation 4.11 représente de fagon générale la fusion de caractéristiques issues de
M modalités. Un vecteur f; de caractéristiques est extrait de chaque modalité <.
Le résultat de la fusion est la classe C' choisie dans ensemble > .. des N, classes
possibles. La classe C résultante est celle qui satisfait la régle du maximum de
probabilité a postériori (C' = argmazces P(C|f1, f2... fu)). La quantité w;
quant a elle représente le poids alloué a la modalité . Elle exprime la contribution de
cette modalité dans la décision finale de la classe qui est retenue. Ces poids doivent
satisfaire la condition de normalisation suivante : vai L w; = 1. La constante N est
un facteur de normalisation de la probabilité a posteriori p(C|f1, fo ... far)-

Dans un autre travail, rapporté par Mena et Malpica [MMO05], une fusion au
niveau des caractéristiques a été réalisée i I'aide de la théorie de Dempster-Shafer
(¢f. section 4.3.2.2) pour la segmentation d’images satellitaires a été proposée. En
effet, en partant de trois mesures au niveau pixel (dénotées respectivement comme
étant des statistiques d’ordre un, car ne considére que le pixel ; d’ordre un et demi,
car le voisinage du pixel est pris en compte; et enfin d’ordre deux considérant non
seulement le voisinage mais aussi les trois bandes de l'image RVB), qui peuvent
chacune étre utilisées de fagon individuelle pour accomplir cette tache de segmenta-
tion. Selon [MMO5], ces trois sources d’information présentent des inconvénients de
type différent mais surtout ont ’avantage d’étre complémentaires. C’est ainsi que la
solution proposée améliore grandement les résultats de segmentation par rapport a
une seule modalité (utilisant une seule des trois mesures).

Les réseaux de neurones ont également été explorés a des fins de fusion de ca-
ractéristiques. Dans [CD00], un réseau de neurones a convolution (TDNN : Time
Delay Neural Network) est utilisé pour exploiter la corrélation existante entre le
signal de la parole et le mouvement des lévres pour faire de la détection et de la
localisation de locuteur. Le mode opératoire de ce TDNN est de prendre en entrée
un vecteur formé par la concaténation de deux jeux de caractéristiques. Le premier
jeu de caractéristiques est issu de la modalité audio et correspond aux coefficients
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MFCC |GMEL1]. Le second quant & lui est donné par le flux vidéo sous la forme
des déplacements observés sur la région des lévres entre deux images successives. La
sortie de ce réseau est un neurone unique indiquant si un locuteur est détecté ou
pas dans la zone et au temps considérés.

Wang et al. ont utilisé une approche de fusion de descripteurs audio (incluant la
détection de lactivité du signal, la bande de fréquence, la fréquence fondamentale...)
et vidéo (histogrammes de couleur, cartes de déplacement, détection de formes...)
pour de la classification de scénes de films [WLHO00|. Ces vecteurs sont concaténés
et sont utilisés comme un jeu de caractéristiques unique en entrée d’un classifieur
de type Modéle de Markov Caché (MMC). A Doccasion de cette étude, il a été
clairement démontré que le flux audio a un apport capital quant au bon déroulement
de cette tache de catégorisation.

Des outils de la théorie de I'information sont également mis au service de la fusion
de données. C’est le cas notamment du modéle d’entropie maximale donné
par 'équation 4.12. Dans |[MaR10|, Magalhaes et Riiger ont exploité ce modéle
pour combiner des informations textuelles et visuelles afin d’accomplir une tache
d’indexation sémantique d’images.

A B )
P(C|fi, f;) N(fi,fj)e : (4.12)
Dans 'équation 4.12, f; et f; représentent respectivement les vecteurs de caracté-
ristiques des modalités i (texte), j (image). L'opérateur F' assure la combinaison
des vecteurs de caractéristiques f; et f;. le parameétre N(f;, f;) quant & lui est un
facteur de normalisation dépendant de f; et f; assurant que le résultat de combi-
naison (P(C|fi, f;)) soit homogéne a une probabilité que ce jeu de caractéristiques
(fi et f;) soit associé a la classe C.

4.5.1.3 Fusion a base d’estimateurs

La fusion a base d’estimateurs, comme nous ’avons vu dans la section 4.3.2.3, est
trés adaptée a la fusion précoce d’information. On la retrouve dans des probléma-
tiques relatives a l'estimation de diverses grandeurs (position, vélocité, accélération,
trajectoire...). Cela est essentiellement di a la méthodologie suivi par ce type de
méthodes ainsi que les applications qui étaient & son origine.

C’est ainsi que Potamitis et al. [PCT04] ont utilisé le filtre de Kalman (FK) [Kal60|
pour estimer la position d’un individu évoluant dans un environnement au sein du-
quel plusieurs autres individus sont en mouvement. Chacun d’entre eux est suivi
par un réseau de capteurs audio (microphones). Un estimateur de type FK est dé-
dié & chaque individu. Le modéle adopté dans ce travail est régi par le systéme
d’équations 4.13 :

si(t) = Fs;(t — 1) + vy(1), (4.13)

yi(t) = HSi(t) + Wz(t)
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Dans ce systéme d’équations on retrouve le caractére récursif caractéristique du filtre
de Kalman. Cela revient a dire que pour estimer I’état courant s;(¢) et I'observation
actuelle y;(¢) du capteur 4, a U'instant ¢, on a uniquement besoin de I’état du systéme
a Uinstant t — 1 (s;(t — 1)). Cette formulation admet également que le modele est
linéaire et entaché de bruit blanc Gaussien. La matrice F représente le modéle de
transition, tandis que H est nommé modéle d’observation. Les grandeurs v;(t) et
w;(t) sont respectivement des bruits qui entachent 1’état et 1’observation pour le
capteur ¢. Ces deux bruits obéissent a des lois normales & moyennes nulles ayant
respectivement des matrices de covariance Q; et R;. Du point de vue pratique, le
vecteur d’état a 'instant ¢ est donné en fonction des position (x,y, z) comme suit :
s(t) = [x(t) z(t) y(t) y(t )z(t) 2(t)]. Le vecteur d’observation pour sa part est formulé
comme étant : y(t) = [z(t) y(t) z(t)]. Les éléments des matrices F, H, Q; et R; sont
fixées en considérant ’hypothése de mouvement Newtonien.

Les filtres particulaires sont d’un usage trés répandu dans le domaine de I’analyse
de contenu multimédia dés qu’il est question de signaux séquentiels suivant des
modeéles non-linéaires et non-Gaussiens [DKZ103]. Ils sont également connus sous la
dénomination de méthode de Monte Carlo séquentielle. Dans [VGBP01], la fusion a
base de filtres particulaires est exploitée pour mieux suivre un locuteur en utilisant
a la fois l'information vidéo, issue d’une caméra, ainsi que le flux audio de deux
microphones. Les particules dans ce cas sont les caractéristiques audio-visuelles.

4.5.2 Travaux utilisant une fusion tardive

Bien souvent, la fusion concerne des modalités hétérogeénes et la normalisation
des caractéristiques est peu évidente (cf. section 4.3.1). C’est pourquoi la littérature
est abondante d’applications exploitant une fusion tardive qui se veut un moyen de
s’affranchir de cet obstacle d’hétérogénéité, du moins y étre moins sensible.

4.5.2.1 Fusion a base de régles

Dans [NMST00], Neti et al. ont présenté les résultats de fusion de décisions de
deux systémes experts en charge des modalités audio et vidéo pour I'identification
du locuteur. En effet, les listes des Nmeilleurs scores de classes données par les
deux systémes amonts (audio et vidéo) sont combinées & travers une simple somme
pondérée comme le montre I’équation 4.14.

dfi = Wada; + wydy;, (4.14)

ot dy;, day, dy,; sont respectivement les scores de décision apres fusion, du classifieur
audio et du classifieur vidéo pour le locuteur i. Et w, et w, sont les poids assignés
4 chacune des deux modalités audio et vidéo.

Pour obtenir l'identification du locuteur & partir d’une source audio, Radova
et Psutka ont eu recours & la régle du vote majoritaire. Le signal audio est, dans
un premier temps, découpé en segments élémentaires correspondant & un certain
nombre de voyelles. Chaque segment est classé grace & deux types de classifieur : le
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premier opérant dans le domaine temporel est basé sur 'algorithme de déformation
temporelle dynamique (DTW). Le second, quant & lui, est un classifieur du plus
proche voisin (1ppv) qui opére dans le domaine fréquentiel en considérant les sept
premiers coefficients cepstraux du type LPC. Ensuite un vote majoritaire est opéré
sur ’ensemble de ces décisions intermédiaires sur tous les segments et pour les deux
types de classifieurs [RP97].

D’autres travaux sur la fusion & base de régles ont proposé des définitions de
régles spécifiques au probléme abordé.

Par exemple, Pfleger [Pfl04, Pfl05] a proposé une architecture de fusion qui
s’appuie sur des régles de production & base de pondération et de structures condi-
tionnelles. Ces régles sont appliquées sur les décisions intermédiaires issues de deux
systémes amonts qui sont en charge des modalités manuscrit en-ligne (stylo numé-
rique pour étre exacte) et audio. Dans cette approche, la sortie du module de fusion
est soit une copie de I'un des deux systémes experts (grace aux structures condi-
tionnelles), soit une combinaison des deux experts a travers les pondérations définies
(combinaison linéaire pondérée).

4.5.2.2 Fusion a base de classifieurs

Le recours & des méthodes basées sur de 'apprentissage s’est avéré, au fil des
travaux rencontrés, étre une des meilleures si ce n’est 1a meilleure approche dés qu’il
s’agit de définir les pondérations adéquates a chacune des décisions intermédiaires
données par les modalités impliquées dans le processus de fusion. Nous rapportons
dans la suite quelques-uns de ces travaux.

Un exemple de fusion de données tardive par le biais d’un classifieur bayésien est
rapporté dans le travail de Meyer et al. dans [MMWO04] pour de la reconnaissance bi-
modale de chiffres. En effet, deux classifieurs de type HMM se chargent d’effectuer la
classification des signaux audio (& partir des caractéristiques MFCC') et visuel (en
extrayant les contours des levres) de fagon indépendante. Ensuite, les deux listes
des N — meilleures solutions (avec leurs scores sous forme de probabilités) sont
combinées par le biais du classifieur bayésien.

Dans une autre application tirée du domaine de l'identification et de la véri-
fication d’empreinte digitale, Singh et al. ont combiné les scores de quatre types
d’algorithmes de classification d’empreintes grace a la théorie de D-S [SVNS06].
Dans ce travail, les scores intermédiaires sont issus de :

1. la classification des points caractéristiques (minuties-based matching) qui
se révéle étre une trés bonne approche dans le cas d’images avec de bonnes
résolutions mais qui est facilement mise en échec dés qu’il est question d’images
de moins bonne qualité;

2. lalignement des squelettes des empreintes en considérant les arétes comme
caractéristiques (ridge-based matching). Cette méthode a de moins bonnes
performances que la précédente dans le cas d’images de bonne résolution mais
se comporte mieux vis-a-vis des images de faible résolution ;

3. lalignement des codes associés a 'empreinte ( Fingercode-based matching) est
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réalisé. Ce code est issu de l'application d’un banc de filtre de type Gabor
donnant une vision a la fois globale et locale de 'empreinte (analyse multi-
résolution) ;

4. lalignement par le biais de 1’algorithme de RANSAC des pores des em-
preintes (pores-based matching), connus pour étre trés discriminatoires mais
en méme temps trés difficiles a extraire.

Les différents scores sont combinés par 'opérateur de Dempster donné dans I’équa-
tion 4.8. Différentes combinaisons de fusion des classifieurs précédents ont été ex-
plorées et ’approche mettant en jeu les quatre classifieurs s’est avérée étre de loin la
plus pertinente pour ce probleme. L’adoption de la théorie de D-S est confrontée a
d’autres approches de fusion de la littérature existantes dans le domaine et a prouvé
sa supériorité.

Un classifieur de type réseau de neurones est employé pour fusionner les scores de
deux systémes experts en charge de mesurer des grandeurs (“ modalités ”) comple-
tement hétérogenes [GMST03]. La premiere reflete 1’état de I'activité sur le réseau
informatique d’un laboratoire suivant différents critéres (le nombre d’authentifica-
tions et le taux d’usage du réseau et des ressources). La seconde quant a elle, est
I’observation de ’activité physique des personnes en déplacement grace & un réseau
de caméras CCD. L’unité de fusion, qui est le RN, combine donc les scores des deux
types de mesure afin de se prononcer sur activité (degré de 'activité) humaine dans
I’enceinte du laboratoire.

Les classifieurs de type Support Vector Machine sont parmi ceux qui sont les plus
usités en fusion de décisions. Enormément de travaux reportent un tel usage dans la
littérature. C’est notamment le cas par exemple de Bredin et Chollet dans leur article
sur I'identification biométrique de téte parlante [BC07]. Le travail rapporté concerne
Iidentification de visages dans des vidéos. Dans un premier temps, une identification
par la parole et une identification faciale par les images sont réalisées dans le cadre
mono-modal. Par la suite, les scores issus de ces deux systémes amonts sont pris
en entrées d'un classifieur SVM en charge de les fusionner et de se prononcer sur
I'identité définitive de la personne.

4.5.3 Travaux utilisant une fusion hybride

Bien que, théoriquement, 'intérét de la méthode hybride soit de tirer partie des
deux autres méthodes (précoce et tardive), peu de travaux sont a signaler jusqu’a
présent. En voici quelques-uns.

4.5.3.1 Fusion a base de classifieurs

Dans [IR10], une fusion hybride est utilisée pour proposer un systéme d’identi-
fication du locuteur basée sur le contenu vidéo (information audio-visuelle). Deux
types de caractéristiques audio (M FCC et LPCC) sont considérées et combinées
par le biais de HMM. Le méme mode opératoire est appliqué pour la partie visuelle,
ou des caractéristiques décrivant I’émotion et la forme du visage sont également
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combinées & travers un classifieur du type HMM. Les décisions de chacun des sys-
témes associées & d’autre mesures, reflétant la fiabilité des deux HMM experts,
sont par la suite fusionnées pour rendre la décision finale. La fusion est accomplie
grace a un autre classifieur du type HMM dont les caractéristiques sont issues de la
concaténation de tous les scores précédents.

Zhu et al., quant & eux, ont exploité un classifieur de type SVM pour mettre en
ceuvre un systéme de catégorisation d’images contenant du texte [ZYCO06]. Dans ce
travail, deux étapes principales se succédent : la premiére consiste a associer des pro-
babilités d’appartenance de l'image & chacune des catégories possibles en combinant
différentes caractéristiques visuelles. La seconde, faite parallelement & la premiére,
consiste & détecter le texte des images. A partir de ces zones de texte, des caractéris-
tiques sont extraites. Une fois ces deux types d’information disponibles, un vecteur
de caractéristique es formé par la concaténation des probabilités d’appartenance is-
sues de I'image et des descripteurs des zones de texte. Ce vecteur est utilisé comme
entrée d’'un classifieur de type SVM qui est en charge de fournir la décision finale
concernant la catégorie de 'image.

4.6 Bilan

Durant ce chapitre, la notion de fusion de données a été abordée. Cette der-
niére est au centre de ces travaux de thése. Les différentes notions que nous allons
aborder par la suite ont été présentées.

Du point de vue de notre problématique, la combinaison des flux audio et ma-
nuscrit en-ligne, énormément de possibilités se dégagent a partir de ce travail bi-
bliographique sur la notion de combinaison d’informations. Nous reviendrons plus
en détail sur cela pour faire le tri et justifier les choix que nous avions a prendre
durant cette thése (au cours du chapitre 6 en particulier).

De fagon générale, il est nécessaire de préciser certaines précautions d’usage liées
a la fusion de données.

1 - Choix de ce qui est fusionné : que 'on soit dans une configuration oi
les modalités sont homogénes ou non, le choix de fusionner les caractéristiques
ou les décisions, voire les deux est trés important quant au succés ou pas du
processus de fusion.

2 - Synchronisation des modalités : en fonction de ce qui est fusionné,
'alignement des modalités s’avére étre plus ou moins indispensable. A titre
d’exemple, fusionner les caractéristiques requiert une synchronisation trés fine
des différentes modalités en cause. En revanche, fusionner les décisions de-
mande moins de finesse.

3 - Normalisation de données : quelque soit le type de données fusionnées,
leur normalisation est impérative. Si elle n’est pas assurée, la prise en compte
des diverses sources est biaisée. Cette tache de normalisation est moins ardue
dans le cadre de fusion de décisions.

4 - Sélection de modalité(s) : c’est en particulier trés utile quand plusieurs
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modalités (plus de deux) sont en présence. Souvent, selon U'instance a traiter
4 un instant ¢, certaines des modalités considérées sont suffisantes pour une
bonne prise de décision. Il peut méme arriver, dans certains cas, que considérer
I’ensemble des flux est nuisible au processus de décision.

5 - Reéduction de la taille des vecteurs de données fusionnées : il peut
arriver, dans le cas de fusion de caractéristiques notamment, que la taille de
I’espace de représentation des données requise dans le cas mono-modal, ne
soit pas nécessaire dans le cas multi-modal. Ne pas la réduire induira une plus
grande complexité du modéle de fusion que ce que requiert le probléme abordé.
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La base bi-modale d’expressions mathématique HAMEX est présentée au lecteur
au cours de ce chapitre. Ce dernier retrace I’ensemble du processus de construction
de cette base depuis la constitution du corpus qui la compose & la version collectée
annotée des données en passant par les protocoles de collecte/annotation.



Chapitre 5. HAMEX,
78 une base bi-modale d’expressions mathématiques

5.1 Introduction

Dans la mesure o I'objectif de ces travaux est de mettre en ceuvre un systéme de
reconnaissance d’expressions mathématiques disponibles en format bi-modal (tracé
manuscrit en-ligne et parole), il est nécessaire de disposer de données disponibles
sous ces deux formats.

Nous I’avons introduit au cours des chapitres précédents, aussi bien la commu-
nauté de la reconnaissance de I’écriture manuscrite que celle de la transcription au-
tomatique de la parole, ont exprimé un intérét grandissant envers la problématique
d’interprétation des formules mathématiques. La maturité des systémes proposés,
dans I'une ou l'autre des deux modalités, n’est pas la méme. En effet, tel qu’on I'a
rapporté a l'issue du travail bibliographique, les solutions apportées dans le cas de
I'utilisation du signal manuscrit sont plus abouties.

Quelque soit la modalité, la mise & disposition de bases de données, nécessaires
& la fois durant la phase de réalisation du systéme et celle de sa validation, est
cruciale. Ces bases de données doivent contenir, non seulement le signal brut lui-
méme, mais aussi tout un ensemble d’informations permettant d’identifier de fagon
unique et non-ambigiie ’EM représentée par le signal : la vérité terrain.

A notre connaissance et au moment de la rédaction de ce manuscrit, on ne réper-
torie aucune base de données d’expressions mathématiques parlées. Du moins, qui
soit disponible publiquement voire simplement publiée. Les quelques systémes que
nous avons cités a la section 3.2.2, ne mentionnent pas de bases dédiées aux mathé-
matiques. Ceci est di au fait que les ressources (modeéles acoustiques, dictionnaire
phonétisé et modeles de langages, section 3.2.1.3) sont privatives. De plus, 'appren-
tissage du modéle acoustique requiert un corpus de paroles transcrites quelconque
et pas forcément dédié aux mathématiques. Le dictionnaire phonétisé quant & lui
est intimement lié¢ au modéle acoustique et il est défini par un expert. Ces deux pre-
miéres ressources sont fournies par les systémes de transcription de la parole utilisés
qui sont, dans le cas de toutes les applications citées dans cette thése, commerciaux.
Enfin, le modeéle de langage qui lui désigne le champ d’application visé par le sys-
téme : le langage mathématique ici, est également défini en considérant le domaine
visé par ’application mise en place.

Du coté de la modalité manuscrite en-ligne, ainsi que nous l'avons également
rapporté dans la premiére partie de ce rapport, les méthodes sont plus nombreuses
et méme quelques systémes de démonstration en-ligne sont disponibles. Toutefois,
jusqu’a un passé trés récent, il n’existait pas de base de données commune qui
permettrait de comparer de facon objective ces méthodes entre elles. C’est pour
remédier & cette lacune que Moucheére et al. [MVGGT11, MVGK™12, MVGZ'13]
ont mis en place une compétition sur la reconnaissance d’expressions mathéma-
tiques manuscrites en-ligne (CROHME, 'acronyme anglophone pour : Competition
on Recognition of Online Handwritten Mathematical Expressions). Sur ses diffé-
rentes éditions, les organisateurs de cette compétition ont mis & disposition des
bases de données complétement annotées, aussi bien en apprentissage/validation
qu’en test. De plus, tous les participants sont classés suivant les mémes métriques
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d’évaluation appliquées sur les mémes corpus.

Des bases bi-modales, fournissant & la fois la version manuscrite en-ligne et la
version parlée de chacune des EMs sont, & notre connaissance, inexistantes. Pour les
besoins des travaux de cette thése, nous avons collecté une base bi-modale d’EMs
baptisée HAMEX |[QMS™11]. Dans les sections qui vont suivre, nous allons présenter
HAMEX, le mode opératoire de sa construction, sa phase de collection, et enfin sa
phase d’annotation.

5.2 Construction du corpus constituant HAMEX

HAMEX est le nom de baptéme de notre base bi-modale d’expressions mathé-
matiques. Ce nom est tiré de la description anglo-saxonne de la base, & savoir :
Handwritten and Audio dataset of Mathematical EXpressions. HAMEX est com-
posée de 4350 expressions mathématiques différentes, disponibles chacune sous forme
manuscrite et sous forme audio. La longueur moyenne (en symbole) des EMs est de
14.5, allant de 4 symboles pour la plus courte & 50 pour la plus longue. Le corpus
inclut 74 classes différentes de symboles. HAMEX a été définie de fagon & couvrir
de nombreux domaines, puisqu’elle est générée a partir d’un corpus qui se veut le
plus réaliste possible. En effet, au lieu de procéder comme pour d’autres bases qui
sont issues de grammaires génératrices de leur corpus, & 'image de la base Math-
Brush [LMMT06], dans le cas de HAMEX c’est un corpus extrait de textes, de divers
disciplines, contenant des formules mathématiques. On reviendra sur cela dans la
suite.

La constitution du corpus d’expressions mathématiques est une étape cruciale
et délicate. En effet, il est important de le construire en respectant certains critéres.
Il faut que le corpus soit :

1. le plus réaliste possible : la disposition des EMs et ’ordre des symboles
ne peuvent étre arbitraires : ils doivent respecter des régles de grammaire et
couvrir un domaine d’application.

2. le plus général possible : il est important de disposer d’une variabilité
des domaines considérés. Cela veut dire que la base doit couvrir des domaines
aussi variables que la biologie, les statistiques, 1’électronique, la physique...

3. le plus riche possible : en terme de complexité des EMs (longueur, rela-
tions spatiales impliquées) afin de pouvoir évaluer les systémes avec des degrés
de difficultés différents.

4. le plus représentatif possible du point de vue du vocabulaire : face au
grand nombre de symboles mathématiques existants, il est intéressant d’inclure
les plus fréquents du monde réel.

Pour satisfaire ces objectifs, nous nous sommes appuyés sur deux méthodologies
complémentaires. D’une part, nous avons cong¢u une partie du corpus en nous ap-
puyant sur une grammaire générative permettant de fabriquer des expressions simples
et maitrisées, de type calculette, et d’autre part, nous avons extrait le reste du cor-
pus de sources réelles disponibles sur la toile. Dans ce cadre, nous avons extrait
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toutes les EMs présentes dans les pages composant 'encyclopédie libre en-ligne Wi-
kipédia dans sa version francaise. Cette ressource regorge de documents de tous les
domaines librement accessibles, offrant un volume immense d’EMs. Cette premiére
extraction a permis d’obtenir plus de 75 000 expressions, correspondant & plus de
1 100 000 symboles. Le nombre de classes de symboles différentes était de plus de
600. Ces EMs ont par la suite été filtrées en supprimant les EMs ayant un seul sym-
bole (inséré dans le texte). Les EMs excessivement longues ont aussi été enlevées du
COrpus.

Pour compléter cette partie du corpus, nous avons comme indiqué précédem-
ment généré des EMs simples composées de peu de symboles (chiffres et opérateurs
de base : addition, soustraction, multiplication, division, égalité, inégalité) et de re-
lations simples (de type paire horizontale). Ces derniéres sont, dans 'ensemble, des
formules de comparaison et d’arithmétique. Elles sont générées de fagon aléatoire,
grace au codage de Priifer [AH78]. Ce dernier permet, a partir d'une séquence de
n — 2 entiers, de générer un arbre étiqueté & n nceuds. Chacun des entiers repré-
sente le label du neeud. L’ordre dans lequel ces entiers apparaissent dans la séquence
permet de déduire les connexions au sein de ’arbre. Une fois ’arbre disponible, un
arbre de dérivation d’'une EM est déduit. Le passage a cet arbre donnant 'EM est
obtenu en substituant, de fagon aléatoire, les nceuds terminaux par des nombres. Les
autres noeuds quant & eux sont remplacés, de facon aléatoire également, par divers
opérateurs binaires. Sur la figure 5.1 est donné un exemple d’obtention de ’arbre
de dérivation de PEM & partir du code de Priifer, en passant par 'arbre binaire
étiquete.

Nl

/N /N
Séquence = {4,4,1} 2 0 12 10

(a) (b) (c)

F1GURE 5.1 — Exemple de génération d'une EM (12x10 < 300) a partir du Codage de
Priifer. (a) Séquence correspondant au code de Priifer ({4,4,1}). (b) Arbre binaire
étiqueté déduit. (c¢) Arbre de dérivation de 'EM

Finalement, la base HAMEX peut étre découpée en trois sous-corpus de com-
plexité variable. Le premier, le plus simple, représente toutes les équations de type
calculatrice, incluant les dix chiffres et quelques opérateurs binaires ainsi que les
parentheéses. Elles sont générées a partir du codage de Priifer exposé précédemment.
Les deux autres sont composés des expressions extraites de Wikipédia, qui sont or-
ganisées en deux catégories, de complexité croissante. Ces deux sous-corpus ont un
nombre de classes différent et font intervenir des complexités au niveau relationnel
variables.

Dans le tableau 5.1, est résumé le découpage de la base HAMEX en ses trois
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corpus, en reprenant le nombre et le type des classes de symboles qui sont impliquées

dans chaque sous-corpus ainsi que le nombre d’EMs incluses.

CORPUS CALCULETTE | WIKIEM | WIKIEM-EXT
Taille du vocabulaire 25 56 74
Nombre d’EMS 870 1740 1740
Nombre de symboles 17 478 17 020 21 390
é . Lettres latin.es abcede f gikn 4 XY
2 (minuscules + majuscules) rszyz XY
% Lettres grecques afyoml afyerl
O
T Chiffres 0-9 0-9 0-9
8 FoEtx/r | +—tx/r]| +-*tx/+
~ Opérateurs binaires ’ ’ ’
= =£<<>> =£<<>> =#<<>>
Opérateurs ensemblistes e vd
Opérateurs élastiques O 02 02
\/77 \/77
Fonctions cos sin log cos sin log lim
Autres .= .= ... 00,

TABLE 5.1 — Caractéristiques des trois sous-corpus constituant la base HAMEX

Sur la figure 5.2 sont représentés quelques exemples d’EMs de chaque sous-
corpus. Une fois la définition du corpus arrétée, il est nécessaire de présenter les
deux protocoles de collecte des données, a savoir : la collecte des tracés manuscrits
en-ligne et celle des descriptions par la parole correspondantes & chacune des EMs

du corpus. Ceci est I'objet de la section 5.3.

5.3 Collecte des données

La collecte de HAMEX s’est faite de telle sorte a avoir autant de scripteurs/lo-
cuteurs différents que possible. Chacun d’entre eux a écrit/dicté des EMs des trois
sous-corpus présentés dans la section 5.2. Pour ce faire, toutes les expressions ont
été mises en commun et un tirage aléatoire a été réalisé pour former des formulaires
contenant chacun 75 expressions. Ceci fait que 58 locuteurs et 58 scripteurs ont été
requis. Chaque locuteur/scripteur est en charge de dicter/écrire un formulaire com-
plet. Dans les deux sous-sections 5.3.1 et 5.3.2 sont présentés les modes opératoires
de la collecte des tracés manuscrits et des signaux audio respectivement.
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48 — 196 < —236 ?+2z+1=0
47 + 155 + (54/120) cos(a + b) = cosacosb — sinasinb
((15 x 131)/116)/((75 x 22) — 169) 0 V3 = laza®
a. Calculette b. WIKIEM
1—1+1—-1+...

Va,Vy, f(z) = fly) 2=y

lim —= lim — =0
r——o00 ™ z——+oo

c. WIKIEM-EXT

FIGURE 5.2 — Quelques exemples d’expressions issues des différents sous-corpus

5.3.1 Collecte des données manuscrites

Pour la collecte de la version manuscrite des EMs de HAMEX, nous avons ex-
clusivement utilisé un stylo numérique, le livescribe digital Smartpen’', et du papier
numérique du type anoto? [Liv]. Sur la figure 5.3a est présenté le processus de saisie
du tracé manuscrit. La figure 5.3b montre le stylo livescribe smartpen embarquant
la caméra infrarouge en charge de la capture du motif (pattern en anglais) qui est
utilisé par le processeur du stylo pour déduire les informations de trajectoire (po-
sitions (z,y), temps (1), pression (p)). Sur la figure 5.3c est donné un exemple de
feuille anoto, un zoom sur le motif de la trame de fond permettant la localisation
de ’encre est montré. Enfin, la figure 5.3d, illustre I’exploitation du pattern de la
feuille anoto par le stylo grace aux images prises par sa caméra et analysées par son
processeur.

1. http ://www.livescribe.com/fr/smartpen/echo/
2. http ://cerig.efpg.inpg.fr/Note/2001 /papier numerique.htm
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.....

nfrared camera captures
everyihing yeu wte and
row o Ot paper.

©
N /

N 4 b — 1A gnt
» | Absolio
asress
| 1.8mm e DptiCE LWL

Bay ten
0.3mm

+ The pen tip reads the dot pattern and recognizes
the coordinates

(d)

+ Printed Anoto dot pattern
oded try Ancto AB

FIGURE 5.3 — Support utilisé lors de la collecte des expressions manuscrites en-
ligne. (a) Opération de collecte. (b) Stylo numérique du type livescribe smartpen,
montrant la caméra infrarouge. (¢) Papier numérique type anoto, zoom sur le motif.
(d) Exploitation du motif par le stylo numeérique.

Concernant le processus de collecte lui-méme, nous avons adopté une présenta-
tion de chacun des formulaires (pour chaque scripteur) sous forme d’un fichier PDF.
Ce dernier est organisé de facon & présenter sur chaque page cinq expressions. L’une
d’entre elle appartient au sous-corpus Calculette, deux des quatre restantes sont
issues de WIKIEM et les deux derniéres appartiennent a4 WIKIEM-EXT. La structure
de chaque page est faite en alternant un champ ou 'EM est présentée au scripteur
en format IXTEX et un champ vide ou la version manuscrite doit étre reportée.
On montre sur la figure 5.4 un exemple de la premiére page. Chaque formulaire
est constitué de 15 pages du type de celle décrite ici. De plus, pour chaque formu-
laire, sur ’entéte de la premiére page, sont ajoutés des champs pour collecter des
méta-données concernant le scripteur. 1l s’agit d’informations donnant le nom/pré-
nom du scripteur, son age, sa latéralisation (gaucher/droitier) ainsi que son genre



Chapitre 5. HAMEX,
84 une base bi-modale d’expressions mathématiques

(figure 5.4).

FIGURE 5.4 — Une partie de la structure de la premiére page du formulaire a remplir
en écrit

Par la suite, les scripteurs sont invités & remplir des formulaires composés de
feuilles anoto sur lesquelles la structure de la figure 5.4 est sur-imprimée. On montre
en figure 5.5, un exemple de feuille présentée au scripteur pour la collecte. A lissue

Mam Agt - M/F G/D
: = il !
T
] 2log s
2 5 |
ogx® = 2 lag
L

SAmE X e e S XS

FIGURE 5.5 — Version de feuille anoto ayant servi & la collecte, correspondant a la
structure présentée en figure 5.4

de la collecte, on récupére un fichier du type unipen [GSP194], donnant les données
brutes : la séquence de points (z,y) regroupés en strokes pour chaque expression. 11
est par la suite nécessaire de partir de ces données brutes et de rajouter les annota-
tions nécessaires pour disposer de la vérité terrain. Cette nouvelle présentation des
données sera sauvegardée sous un nouveau format, le format InkML. Cela fera 1’ob-
jet de la section 5.4.1. Sur la figure 5.6 sont donnés quelques exemples d’expressions
collectées.
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bq - 196 £ - 436
L3 1554 (Sk/ 140)
[(ASx 13V) /A1) J((Fx22) - 1¢3) 4+ 0

(a) Calculette

/){,Q—L’Z)/Lsz/ O

CGO(U\—"" ‘9) - Cosa tenb ~ Hua %CV\\;

5. Mo _x’

L

(b) WIKIEM
1- A a4 - AL
bﬁxv@,/fx) =/&(7J—~7 x =y
/Z( i h— " 4,_ sk U,

V<4
n 3 -0 }é“ K- W

(c) WIKIEM-EXT

FIGURE 5.6 — Quelques exemple d’encres collectées correspondantes aux expressions
de la figure 5.2

5.3.2 Collecte des données audio

Les 58 formulaires créés précédemment sont conservés pour la collecte des si-
gnaux audio. Toutefois, la présentation de ’expression & dicter, & un instant donné,
est cette fois-ci faite sur une seule page a la fois. En plus des 75 EMs de chaque
formulaire, les 74 symboles du vocabulaire (tableau 5.1) sont également présentés
au locuteur de la méme maniére, afin de disposer d’une base de symboles isolés
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en audio. Le formulaire complet est par la suite projeté sur un écran permettant
au locuteur de visualiser 'EM & dicter et de passer a la suivante une fois la dic-
tée terminée, en marquant une pause entre deux expressions. L’ensemble des EMs
du formulaire, symboles isolés compris, sont enregistrés dans un méme signal (un
fichier WAV classique en mode mono, cadencé a une fréquence de 48kH z). C’est
durant la phase d’annotation que les signaux de chacune des EMs sont découpés
(section 5.4.2).

La figure 5.7 présente 'environnement ayant servi & la collecte audio. En plus
de I'écran de visualisation de ’EM courante, un microphone conventionnel, le Lem
DO21B et un enregistreur professionnel classique, le Marantz PMD 661 ont été
utilisés.

Ecran
d’affichage

Consignede
collecte + liste de
symboles

Microphone

Enregistreur

Clavier pour

passer d’une

expression a
une autre

FIGURE 5.7 — Environnement de la collecte audio

Durant le processus de collecte, avant le début de 'opération, la liste de tous
les symboles est présentée aux locuteurs afin de s’assurer qu’ils leur soient tous
familiers. Cette liste est laissée a leur disposition pendant toute la durée de la collecte
et ils peuvent & tout moment la consulter en cas de doute. En outre, quelques
exemples d’EMs leur sont proposées pour leur permettre d’accomplir une courte
phase d’entrainement. Mis & part cela, les locuteurs sont libres de dicter a leur
fagon les diverses EMs et aucune regle de dictée ne leur a été imposée. Les deux
seules directives suggérées aux locuteurs étaient d’articuler suffisamment bien et
de marquer de légéres pauses entre les EMs pour faciliter la phase d’annotation
(découpage du signal complet en EMs). Dans ces conditions, avec un minimum de
contraintes pour le locuteur, on est assuré d’obtenir des dictées les plus naturelles
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possibles, avec une certaine variabilité dans les expressions. Par exemple, I’expression
@ peut étre dictée comme suit : 1. a plus b sur deuz, 2. a plus b le tout sur deuz,
3. a plus b entre parenthéses sur deux, 4. ouwvrir la parenthése a plus b fermer la

parenthése sur deuz, ...

5.4 Etiquetage des données

Une fois collectées, les 4 350 expressions contenues dans les 58 formulaires (cor-
respondant & 12h de signal audio) sont divisées en une base d’apprentissage (for-
mulaire 1 & 39 pour 2 925 EMs) et une base de test (formulaires 40 & 58 donnant
1 425 EMs). De cette facon, les données provenant d’un méme scripteur/locuteur
seront soit dans la base d’apprentissage, soit dans la base de test. Dans les deux
sous-sections qui vont suivre nous allons présenter les protocoles d’annotation des
données manuscrites et audio.

5.4.1 Etiquetage des données manuscrites

L’annotation d’une expression manuscrite consiste, & partir du tracé brut dispo-
nible au format Unipen, & étiqueter chacun de ces traits et & identifier les symboles
et les relations qui la composent. Toutes ces informations sont stockées au sein d’un
fichier dont le format est adapté & une représentation de type XML. Il s’agit du
format standard INKML de la norme W3C3. La structure de ce type de fichier est
définie par trois niveaux :

— L’encre en question (une copie des points regroupés en traits issus du fichier

Unipen). Chaque trait se voit assigné un identifiant unique.

— La vérité terrain au niveau symboles. Il s’agit de regrouper les traits apparte-
nant au méme symbole (segmentation) et de donner a chaque symbole 1’éti-
quette associée. De méme, chaque symbole se voit assigné un identifiant unique
et pointe sur les identifiants des traits qui le composent.

— La vérité terrain au niveau expression. Cela revient & définir les relations liant
les différents symboles. Elles sont représentées au sein d’un arbre qui donne la
structure MATHMT 4.

L’entéte du fichier INKML regroupe les informations d’identification du scripteur col-
lectées (nom/prénom, age, sexe, latéralisation...). Elle comporte aussi la chaine ITEX
vérité terrain ainsi que le type d’information contenues dans l’encre (seulement les

coordonnées (z,y) ou éventuellement les informations de temps, de pression...). On

b
donne sur la figure 5.8 un exemple de fichier INKML représentant ’expression a < -.
c

3. http ://www.w3.org/2003/InkML
4. http ://www.w3.org/1998 /Math/MathML
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<ink xmlns="http://www.w3.0org/2003/InkML" >
<traceFormat>
<channel name="X" type="decimal" />
<channel name="Y" type="decimal"/>
< /traceFormat>
<annotation type="writer" >w123</annotation>
<annotation type="truth">$a&Ilt;\frac{b}{c}$</annotation>
<annotationXML type="truth" encoding="Content—MathML" >
<math xmlns="http://www.w3.0org/1998/Math/MathML">
<mrow>
<mi xml:id="A">a</mi>
<mrow >
<mo xml:id="B">&lt;</mo>
<mfrac xml:id="C">
<mi xml:id="D">b< /mi>
<mi xml:id="E">c</mi>
< /mfrac>
</mrow>
< /mrow >
</math>
< /annotationXML>
<trace id="1">985 3317, ..., 1019 3340< /trace>

<trace id="6">1123 3308, ..., 1127 3365</trace>
<traceGroup xml:id="7">
<annotation type="truth">Ground truth</annotation>
<traceGroup xml:id="8">
<annotation type="truth">a</annotation>
<annotationXML href="A"/>
<traceView traceDataRef="1"/>
<traceView traceDataRef="2"/>
< /traceGroup>

< /traceGroup>
</ink>

FIGURE 5.8 — Exemple de fichier de sauvegarde de la vérité terrain de ’écrit (fichier
INKML)

La création des vérités terrain au niveau symbole et de 'arbre MATHMUL est une
tache fastidieuse & accomplir & la main. Un outil d’aide & 'annotation a été mis en
place dans I'équipe IVC. Cet outil rend le processus d’annotation semi-automatique
et permet de gagner du temps et de rendre ’annotation plus conviviale. Sur la
figure 5.9, une capture de cette interface est présentée.

i =1=lx
Fichier Edton  Affichage  Traker Une Encre  Trater Base Trier Base Classifieur ?
DS s o [EEEm = nDis
:,“;‘2: Seglientftion [ciasse - Siforall y

s11+4 f .
5471pr| \extS1E ( By # stroke : 17
\ # points - 497

S\cos \
Efg‘i!‘ % ! — y( 1 # symbols - 1
Sifarall J/ ke ¢ /A/ # stk sans symb|
gy / e / # segmisel 0

' Debug Points
[Choisir une Se »

Choix des labels de Strokes _IE

Charger Tout
une liste Effacer
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(a) Création de la segmentation
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GroundTruthGraphViewer ] i

=
- math
= mrow
mo :forall (seg = \forall )
= mrow
mi:y (seg=y)
- mrow
mo :\exists (seg=exists)
- mrow
mi:x (seg=x)
= mrow
mo:, (seg=.)
= mrow
mi:f (seg=f)
= mrow
mo:( (seg=()
= mrow
mi:x (seg=x)
=-mrow
mo:) (seg=))
- mrow
mo: = (seg==)
mi:y (seg=y)

Type
Node Label [Foot: MathM

Edge Label

(b) Création de I’arbre MATHML

FIGURE 5.9 — Interface d’annotation des expressions manuscrites en-ligne développé
dans I'équipe IVC

5.4.2 Etiquetage des données audio

Au niveau du signal audio, 'annotation consiste en deux opérations. La premiére
concerne le découpage du fichier WAv, correspondant & un formulaire complet, en
autant de signaux ou segments que d’EMs (en plus des symboles isolés) qui le consti-
tuent. Par la suite, il convient de transcrire chacun des segments par le texte tel qu’il
a été dicté par le locuteur. C’est cela qui constitue la vérité terrain du c6té de 'au-
dio. Celle-ci est donc moins fine que celle produite sur le signal écrit ou chaque
trait était étiqueté avec son symbole associé. Ici il n’y a pas de segmentation au ni-
veau symbole. Le tableau 5.2 donne quelques exemples de transcriptions de la base
HAMEX.
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L’expression mathématique

Transcription du signal audio correspondante

AT 4155 + (54/120)

_ lla—a®
\/g_ a2a

Va,Vy, f(z) = fly) »r =1y

quarante sept plus ou moins cent cinquante cing plus cin-

quante quatre divisé par cent vingt

racine de trois est égal & onze alpha moins alpha cube le

tout sur deux

limite quand x tend vers moins l'infini de un sur x puis-
sance n égale limite quand x tend vers plus 'infini de un

sur x puissance n égal zéro

pour tout x pour tout y f de x égale f de y tend vers x

égale y

TABLE 5.2 — Exemples d’annotations réelles

La tache de découpage/transcription est accomplie par le biais de linterface
d’aide & 'annotation Transcriber® dédiée a de telles taches. Elle permet notamment
de signaler tout type de bruit qui serait présent dans le signal. Une capture de
Iinterface Transcriber est donnée en figure 5.10.

SEE
Fle Edt Signal Segmentation Options Help
report =
Sofiane MEDJKOUNE

formulaire 1
entre parenth@ses n virgule zéro
X égale cinquante

(signaux a gauche et a droite du point de segmentation)

Point de segmentation des deux expressions

Exemple d’annotation de deux expressions

| :

e [ ]

K1

W

/‘ I
v

entre parenthéses n virgule zéro

formulaire1.WAV
]

X égale cinquante

T
3:56 3:58 4:00

:02 4:04 4:06 4:08 4:10

Cursor : 03:55.735

Figure 5.10 — Capture d’écran de l'interface de transcription des signaux audio

"Transcriber”

Une fois les taches de segmentation et de transcription terminées, I’ensemble des
informations (points de segmentation et texte de la vérité terrain) est sauvegardé
dans un méme fichier au format ¢rs. Il est similaire & celui utilisé en écrit. Il est égale-
ment de type XML et permet de faire le lien entre le signal audio et la transcription.

Il contient en son entéte les méta-données liées au locuteur :

nom/prénom, genre,

5. http ://trans.sourceforge.net/en/presentation.php
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age ainsi que la langue maternelle, qui sont donnés par le locuteur au début de la
dictée du formulaire. Des informations sur les conditions d’enregistrement (studio
dans notre cas) ainsi que la qualité de la prononciation (natif ou pas) sont reportées
sur I’entéte de ces fichiers. Un exemple de la structure du fichier trs est donné sur
la figure 5.11.

<7?xml version="1.0" encoding="1SO—8859—1"7>
<!DOCTYPE Trans SYSTEM "trans—14.dtd">
<Trans scribe="Administrateur" audio_ filename="formulairel" version="1" version_date="120709">
<Speakers>
<Speaker id="spkl" name="Sofiane MEDJKOUNE" check="no" dialect="native" accent="" scope="local"/>
< /Speakers>
<Episode>
<Section type="report" startTime="0" endTime="1202.72">
<Turn startTime="0" endTime="1202.72" speaker="spkl" mode="spontaneous" fidelity="high" channel="studio
S
<Sync time="0"/>
formulaire 1
<Sync time="235.735"/>
entre parenthéses n virgule zéro
<Sync time="243.303"/>
x égale cinquante
</Turn>
< /Section>
< /Episode>
< /Trans>

FIGURE 5.11 — Exemple de fichier de sauvegarde de la transcription audio (fi-
chier trs)

Une fois collectées et, étiquetées, les données (audio et écrites) sont organisées en
deux sous-bases. Il s’agit de définir un découpage des données a utiliser en apprentis-
sage et celles & utiliser en test, afin de fixer un cadre permettant de comparer divers
systémes qui utiliseraient HAMEX pour valider leurs approches. Dans le tableau 5.3
est donnée ’organisation de ces deux sous-bases.

Base # d’expressions | # locuteurs/ Durée totale de
scripteurs I’enregistrement audio
Apprentissage 2925 39 8h
Test 1425 19 4h

TABLE 5.3 — Répartition en apprentissage/test des données collectées (audio et
manuscrites)
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5.5 Bilan

On a dédié ce chapitre & la présentation de la base HAMEX, qui représente la
premiére base de ce genre & notre connaissance. Cette base va servir & toutes les
expérimentations et résultats qui seront rapportés dans ce manuscrit de thése.

Dans les chapitres qui vont suivre nous allons aborder le coeur de ces travaux
de thése en présentant les différentes pistes explorées et en rapportant les résultats
obtenus.
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Ce chapitre est consacré a la pré-étude du probléme de reconnaissance des EMs
dans le contexte bi-modal. Nous présentons d’abord l'intérét et les possibilités de
fusion entre les signaux écrits et audio. Ensuite, la description de la premiére expé-
rimentation de validation et les résultats associés sont rapportés.
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6.1 Introduction

Nous allons maintenant développer les travaux effectués concernant la fusion des
flux manuscrit et audio pour la reconnaissance des expressions mathématiques.

Dans un premier temps, nous commencons par présenter le probléme de fusion
dans le cadre de la reconnaissance des EMs, en soulignant la complémentarité exis-
tante entre ces deux modalités. Ensuite nous identifierons les possibilités de fusion
qui s’offrent & nous dans le cadre du probléme traité ici.

Dans un second temps, nous proposerons les premiéres expérimentations menées
pour quantifier I’apport de la fusion de données incluant les signaux écrit et so-
nore. Nous traiterons le cas de la reconnaissance bi-modale de symboles isolés en le
considérant comme un sous-probléme de la reconnaissance des EMs complétes. Les
problémes de segmentation et d’interprétation sont donc ici ignorés, on fournit en
entrée du systéme un signal correspondant a la totalité d’un symbole manuscrit et
son équivalent prononcé par un locuteur. Pour la base de symboles isolés en écrit,
nous avons eu recours & la base CIEL ! de symboles isolés [Awal0], disponible au
laboratoire. En revanche, pour le cas des symboles isolés en audio, lors de la collecte
de la base HAMEX, comme nous 'avons déja précisé, les locuteurs sont invités a
dicter 'ensemble des 74 symboles du vocabulaire composant cette base.

6.2 Considérations pratiques et situation du probléme

Avant d’aborder la mise en place du systéme de reconnaissance bi-modale des
symboles mathématiques isolés, nous allons présenter quelques considérations sur
lesquelles va s’appuyer le reste de ce manuscrit. Il s’agit de choix adoptés tout au
long des réalisations de cette thése.

6.2.1 Complémentarités des flux écrit et audio

Dés les chapitres 1, 2, et 3, & travers les exemples que nous avons apportés, il
ressort qu’une forte complémentarité existe entre les flux audio et manuscrit en-
ligne. Cette complémentarité a notamment été démontrée par plusieurs travaux et
pour différentes problématiques [WVDM96, Kai05, Kal05, HHIO7, Kor08|. Dans
le cas des EMs, cette complémentarité parole-écriture manuscrite est notamment
remarquable dans le cas oll une des modalités rencontre des difficultés et que, grace
& la présence de la seconde modalité, 'ambiguité est levée. Pour illustrer ce propos,
sur la figure 6.1 est présenté un exemple de complémentarité des deux modalités.

Dans cet exemple, si on considére uniquement le signal manuscrit en-ligne (fi-
gure 6.1b), plusieurs problémes peuvent rendre difficile 'interprétation. Par exemple,
deux des symboles “2” au numérateur et au dénominateur peuvent étre trés facile-
ment confondus avec le symbole “2”. Si on consulte la transcription automatique de

1. Cette base est composée de symboles isolés manuscrits en-ligne. Elle a été collectée au sein
du laboratoire JRCCyN (IVC) dans le cadre du projet ANR CIEL (Conversion Inderation de
UEcriture en Ligne) avec le partenaire industriel VisionObjects (http ://www.visionobjects.com)
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(rendu BTEX) EM tique de la dictée de 'EM

FIGURE 6.1 — Exemple de complémentarité entre les flux audio et manuscrit en-ligne

la figure 6.1c, dans le premier cas, c’est le mot carré qui permet de lever I’ambi-
guité de l'identité de ce symbole. L’identité du second, quant & elle, est rendu moins
confuse grace au mot deuz. Au niveau relation, la position du “i” relativement au
“a” est trés ambigilie en écrit. En audio celle-ci est explicitement désignée comme un
indice, ce qui permet d’identifier clairement la nature de cette relation. Au niveau
de la transcription automatique de la dictée de I’EM, si tous les symboles composant
I’EM sont présents, leur disposition dans un espace 2D est loin d’étre évidente (par
exemple, on pourrait croire que c’est i qui est au carré et non le symbole z). En
consultant la modalité manuscrite en-ligne, la situation devient moins confuse.

La figure 6.2 donne différents exemples d’interprétations possibles pour chacune
des deux modalités. Elle montre également comment le traitement bi-modal peut as-
surer une bonne interprétation finale, quand les traitements mono-modaux s’avérent
infructueux.

Parole + écriture

Ecrit seul
Parole seule
2i% 72
2 9 72
=2 ey 2 =2 _
TP—T° | gpif—72 | Ti—T T — T2
2 ? z 2 L 2
2 =2 =2
;=% L;2—%
z 2

FIGURE 6.2 — Espace des solutions possibles dans chacune des deux modalités : la
meilleure solution est celle qui est commune. Les solutions erronées le sont pour des
motifs différents suivant la modalité
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6.2.2 Niveaux et méthodes de combinaison envisageables

Nous avons vu dans la section 4.3 de fagon générale qu’il était possible de combi-
ner les informations & plusieurs niveaux (fusion précoce, tardive ou hybride). Dans le
cas particulier des EMs, la fusion peut également intervenir sur deux niveaux spéci-
fiques : symbole ou relation. Au niveau symbole, il s’agit dans ce cas de présenter
au module en charge de l'interprétation de ’'EM les meilleures hypothéses de sym-
bole issues d’un raisonnement bi-modal. Aussi bien pour le systéme écrit que pour
le systéme audio, agir a ce niveau assure un meilleur découpage du signal brut (seg-
mentation) et un meilleur étiquetage des hypothéses segmentées (reconnaissance
plus fiable). De méme, au niveau des relations lorsque l'on cherche a interpréter
I’EM, la connaissance des deux modalités va permettre de lever des ambigiiités. Une
fusion a ce niveau permet de faire le tri parmi toutes les interprétations possibles et
de choisir parmi celles qui sont issues de la mise en commun des solutions proposées
au niveau de chacune des deux modalités.

A ce stade, une fois les deux niveaux précédents (symbole et relation) identifiés,
nous devons sélectionner, parmi les niveaux de fusion (précoce, tardive, hybride) et
les méthodes évoqués dans le chapitre 4 les plus adaptés a priori & notre probléme
de fusion d’EMs.

La nature hétérogéne des signaux des deux modalités et la difficulté de leur syn-
chronisation nous apportent un élément de réponse concernant le niveau de fusion.
En effet, dans ce cas de figure il est assez naturel de procéder a une fusion de déci-
sions, donc tardive. Ceci permet de s’affranchir des problémes d’hétérogénéité et de
synchronisation des deux flux.

Le choix du niveau nous impose des contraintes pour le choix des méthodes
possibles. En effet, puisque nous envisageons une fusion tardive, une fusion & base
d’estimateurs est a exclure (tel que le témoignent les travaux rapportés dans la
littérature et dans la mesure ot le probléme que nous avons & traiter se situe dans
un contexte de classification et non d’estimation). De ce fait, des méthodes de fusion
a base de régles et a base de méthodes de classification seront préférées dans les
travaux rapportés dans cette thése.

6.2.3 Positionnement de la solution proposée

La solution apportée dans cette thése est construite autours de deux constata-
tions issues de ’étude bibliographique.

La premiére concerne la différence de maturité des systémes de reconnaissance
automatique des EMs proposés pour chacune des deux modalités. En effet, comme
nous l'avons vu dans la premiére partie de ce manuscrit, la communauté de la
reconnaissance automatique de I’écriture manuscrite a proposé des solutions, de loin
plus abouties et plus diversifiées que ce que propose la communauté de transcription
automatique de la parole.

La seconde constatation réside dans le fait que le caractére 2D des EMs est
naturellement présent dans le cas du tracé manuscrit en-ligne, quand celui-ci est
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caché dans le cas de la description par la parole.

Au vu de ces deux points, nous proposons, dans ce travail, de considérer une
modalité principale qui constitue le cceur de notre systéme : I’écriture manuscrite
en-ligne. C’est autour de cette modalité que toute la chaine du processus de re-
connaissance des expressions mathématiques va étre structurée. La modalité de la
parole va, dans le cadre de notre approche, jouer le réle d’aide & la reconnaissance.
Les informations issues de la parole vont étre exploitées dans une optique de désa-
mbiguisation du processus de reconnaissance & chaque fois que cela est nécessaire.

Le chapitre suivant reviendra sur cette architecture pour résoudre 'interpréta-
tion d’EMs complétes. Auparavant, nous étudions dans la section 6.3 le probléeme
simplifié¢ de la reconnaissance des symboles isolés.

6.3 Reconnaissance bi-modale des symboles mathéma-
tiques isolés

Afin de mettre en place ce systéme bi-modal de classification de symboles isolés,
et en considérant une fusion tardive (cf. section 6.2.2), il est important de disposer
de deux systémes experts. Chacun de ces deux systémes est en charge de traiter
une des deux modalités et de fournir les décisions intermédiaires associées. Nous
présentons en section 6.3.1 le systéme utilisé en écrit ainsi que ces performances.
La section 6.3.2 est quant a elle dédiée a la description et & la présentation des
performances du systéme audio. La section 6.3.3 rapporte les différentes propositions
de combinaison des deux flux et également les résultats associés.

6.3.1 Reconnaissance des symboles isolés manuscrits en-ligne

Nous commencons d’abord par présenter le moteur de reconnaissance sur le-
quel nous nous sommes appuyés pour accomplir cette tache. Par la suite, dans une
seconde sous-section, nous allons discuter de ces performances de reconnaissance.

6.3.1.1 Systéme de reconnaissance utilisé pour la reconnaissance du si-
gnal manuscrit

Dans la section 2.4 sont rapportées différentes techniques de reconnaissance de
symboles. Dans notre cas nous allons faire appel a celle mise en ceuvre dans le sys-
téme de reconnaissance des EMs développé dans les travaux de thése d’Awal [AMVG12].

En effet, nous souhaitons disposer d’un classifieur qui puisse produire un score
de reconnaissance associé aux classes d’une liste des N — meilleures solutions. Agir
de la sorte peut aider & lever des ambiguités d’étiquetage, soit grace au processus
de fusion (comme dans ce chapitre), soit grace a I’étape d’interprétation dans le cas
de la reconnaissance mono-modale [RSTS06, RK09, AMVGI12].

Pour satisfaire la premiére condition, des classifieurs avec des sorties probabilistes
sont utilisés (il est également possible de considérer des classifieurs flous ou basés
sur des fonctions de croyance, qui ne sont pas l'objet de notre étude), en ayant
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recours & un étage de sortie approprié assurant une normalisation des sorties (que
Parchitecture du classifieur soit un PMC ou un TDNN). Cet étage assure que pour
un symbole donné hs;, le score qu’il se voit assigné 'étiquette C; est donné par la
probabilité P(C}|hs;), avec la contrainte supplémentaire Z;y:blcl“““ P(Cj|hs;) = 1.

La réponse quant a la seconde condition est de prendre une liste des topN
meilleurs candidats. La valeur de topN est choisie de telle sorte a satisfaire 1'in-

équation 6.1 :
topN

Z P(Cj|hs;) < ScoreCummag,
=1 (6.1)

topN < topNpaz-

Dans I’équation 6.1, ScoreCumy,q, est un seuil sur les scores cumulés qui permet de
ne garder que les candidats les plus probables et ne pas prendre systématiquement
topNoar candidats ; topNy,qx @ pour but de limiter le nombre maximal de candidats
4 une borne supérieure si la somme des scores n’atteint pas ScoreCum,q,. Ces deux
parameétres sont fixés de facon expérimentale dans notre cas.

Les classifieurs qui ont le meilleur comportement dans le systéme de Awal et
al [AMVG12|, en charge du traitement de la modalité écrite dans notre systéme,
sont de type réseau de neurones (PMC ou TDNN). De ce fait, dans le cas de la
reconnaissance des symboles isolés, ce sont ces deux classifieurs que nous avons mis
en place pour traiter les signaux manuscrits en-ligne représentant chaque symbole.
Le succés d'un tel systéme réside principalement en trois points clés :

1. Espace de représentation des données suffisamment discriminant :
En effet, il est important de disposer d’entrées représentées dans un espace
offrant une variance inter-classes la plus importante possible. Ceci a pour effet
de réduire la complexité des frontiéres séparant les classes et donc par la méme
la complexité du modéle & trouver pour effectuer la tache de classification.

2. Choix d’une structure adéquate du réseau : Ce point est également
trés important. En effet, a I'image du RN de la figure A.la, plusieurs para-
meétres sont & ajuster de fagon a proposer la structure minimale (en taille)
et suffisante (en performances) pouvant répondre au probléme traité. Ces pa-
ramétres définissent la topologie du réseau et sont le nombre de couches et
le nombre de neurones de chacune des couches. Ceci détermine le nombre
de poids (paramétres libres) a fixer de facon optimale. Le choix du type des
fonctions d’activation peut également étre déterminant.

3. Base d’exemples d’apprentissage suffisamment compléte : Une fois
la topologie du réseau choisie, il convient donc de faire 'apprentissage du RN
pour résumer la connaissance contenue dans la base d’apprentissage dans le
modele final donné par le couple (topologie du classifieur, poids ajustés). Plus
la base est représentative, plus le pouvoir de généralisation du classifieur est
grand. C’est donc pour cela qu’il est important de disposer de plus de données
possible et pour toutes les classes du probléme traité. Mais aussi avoir une
variabilité au sein d’une méme classe qui représenterait la dispersion réelle
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(pratique).
Dans la suite nous allons développer les trois points précédemment cités.

Espace de représentation des données suffisamment discriminant

Avant de parler d’espace de représentation des données a reconnaitre : les sym-
boles manuscrits en-ligne, il est important de revenir sur les caractéristiques de ce
signal. Comme nous l'avons introduit dans la section 2.2, le symbole est formé par
un ou plusieurs traits élémentaires, qui eux méme sont formés d’un ensemble de
points délimités par le poser et le lever de stylo. De ce fait, I'échelle (différence de
taille de I’écriture due au scripteur ou au mateériel de saisie) ainsi que le nombre de
points (différence due a la vitesse d’écriture ou & cause du matériel de capture du
signal) pour un symbole donné peuvent étre trés variables. Ceci complique encore
plus la tache du classifieur en charge de leur étiquetage, en augmentant davantage
la dispersion au sein de la méme classe. Afin de réduire le biais dii & ces propriétés
et avant méme d’aller chercher un espace de représentation plus favorable a I'opé-
ration de classification, le signal subit un pré-traitement. Le but de ce dernier est
de représenter tous les symboles avec le méme nombre de points et dans une échelle
unique donnée.

Une fois ces pré-traitements accomplis, il est possible par la suite de changer d’es-
pace de représentation des données en passant dans l'espace des caractéristiques. Ce
dernier va étre plus favorable 4 la tache d’annotation automatique des hypothéses
de symboles.

Dans la suite, nous allons détailler chacune des étapes ci-dessus.

1. Echantillonnage : L’idée est de passer d’une représentation du tracé brute
(un ou plusieurs trait(s)) en (x,y) ou chacun des points est acquis en fonction
de la fréequence temporelle du dispositif de saisi, & une représentation dans la-
quelle le tracé est spatialement échantillonné de facon réguliére pour contenir
exactement Nbys. Dans cette nouvelle trajectoire, les points sont identifiés
par leurs coordonnées (x,y) toujours mais aussi par une troisiéme dimension
qui définit I'état du stylo au moment de son passage par cette position, a sa-
voir : levé (PenUp), ou posé (PenDown). Cette dimension prend dans notre
cas deux valeurs particuliéres : —1 si le stylo est levé et 1 si le stylo est posé.
L’objectif de ce ré-échantillonnage est, comme indiqué plus haut, de produire
des exemples de la méme classe ayant des représentations les plus proches
possibles. Cela assure également la compatibilité des données présentées aux
entrées du classifieur. En effet, la couche d’entrée des classifieurs que nous
avons adoptés posséde un nombre de neurones fixe dans la couche d’entrée en
charge de la capture des données (voir figure A.1a). Dans les travaux rappor-
tés dans ce manuscrit, le pas d’échantillonnage est obtenu en fixant Nbys &
50 (validé expérimentalement) et une interpolation linéaire est utilisée pour
déduire les nouvelles coordonnées. Sur 'exemple de la figure 6.3 est montré
Ieffet du ré-échantillonnage sur deux exemples de tracé du symbole “b”.
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2 traits 1 trait
15 points 22 points
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| Symbole ré-échantillonné en 30 points

Lot

F1GURE 6.3 — Deux exemples de tracé du symbole “b” : celui de gauche est écrit en
deux traits et avec 15 points au total, celui de droite, écrit en un seul trait, posséde
22 points. Aprés ré-échantillonnage, les deux tracés sont représentés ici par 30 points
chacun, régulierement espacés. Deux types de points sont & distinguer, les ronds en
bleu, sont les points ou le stylo est posé. Les carrés en rouge, représentent les points
ou le stylo est levé (cas de deux traits) [Poi05, Awal0|

2. Mise a I’échelle : Dans un second temps, une fois ’échantillonnage spatial
effectué, tous les symboles subissent une mise a I’échelle et un recentrage. Celle-
c¢i va permettre de disposer d’une représentation qui soit & la fois insensible a
la translation (grace au recentrage) et a la taille des symboles (par le biais de
la mise a I’échelle). Pour ce faire, le tracé est ramené de facon proportionnelle
(garder le rapport de sa hauteur a sa largeur) dans un repére de sorte qu’il soit
centré relativement & son plus grand coté dans un carré de dimensions [—1, 1]2.

3. Extraction des caractéristiques : Pour chacune des hypothéses de sym-
boles ayant subi les deux traitements précédents, un vecteur de 7 caractéris-
tiques est extrait au niveau de chacun de ces 50 points. Ces caractéristiques
sont composées des coordonnées (z,y) elles-mémes, complétées par les cosi-
nus directeurs pour exprimer les directions en ce point (cosf,sinf) et par
I'information de courbure en ce point (cos ¢, sin ¢). A ces six caractéristiques
se rajoute l'information de poser ou de lever de stylo, pour former les sept
caractéristiques considérées au niveau de chaque point.
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FiqurEk 6.4 — Hlustration du processus d’extraction des informations de direction
(cos @, sin ) et de courbure (cos ¢, sin¢) au niveau d’un point P, [Poi05, Awal0]

A partir de la figure 6.4, les informations de direction et de courbure peuvent
étre exprimées par les équations 6.2 et 6.3.

0stzp_1 = Tptt,
direction selon x = cosl,, =
M sinon.
(| Pty Pt || (6.2)

0 8% Yn—1 = Yn+1,
direction selon y = sin 6, =

‘yn—lv yn+1|

sinon.
\ || PTL—17PTL+1 ”

courbure selon x = cos @, = cosb,_1 X cosb,11 +sinf,_1 X sinf,4+1
(6.3)

courbure selon y = sin, =sinf,_1 X cosO,11 — cosb,_1 X sinbp 1

Aprés caractérisation du tracé correspondant & un symbole, un vecteur de carac-
téristiques de taille 50 x 7 = 350 est obtenu. Ce dernier est fourni en entrée du
classifieur et c’est sur ce vecteur qu’est accomplie la reconnaissance.

A présent nous allons décrire les structures des classifieurs retenues pour notre
systéme.
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Choix d’une structure adéquate du réseau

Aussi bien pour le PMC oule TDNN, la couche d’entrée contiendra 350 neurones
(taille du vecteur de caractéristiques). Le nombre de neurones de la couche de sortie,
quant & elle, correspond au nombre de classes considérées dans le probléme. Dans
le cas des symboles isolés, tout le vocabulaire de la base HAMEX est considéré, a
savoir 74 classes. Le caractére probabiliste des sorties est assuré par la fonction de
transfert softmaz [Tou90| défini comme suit :

P(C;/X X e 6.4
; = softmax(o; = , .
(C3/X) = softmas(o:X) = (6.4)

tel que :
P(C;/X) : est la probabilité qu’un vecteur de caractéristiques X soit de la
classe C;
0;(X) :estle potentiel synaptique du ™€ neurone de sortie associé a I'exemple
X

Il reste a présent a définir la couche, voire les couches, cachée(s). En effet, savoir
combien de couches cachées va contenir le RN et combien de neurones par couche est
crucial. Ceci définit sa complexité et la difficulté de son apprentissage, mais aussi son
pouvoir séparateur des différentes classes du probléme. Globalement, trois approches
existent pour fixer cela (¢f. annexe A) : une approche empirique, une deuxiéme
approche automatique et une derniére approche orientée méta-apprentissage.

Dans notre cas, c’est la premiére catégorie de méthodes que nous avons consi-
dérée. FEn effet, nous sommes partis de la configuration optimale proposée par Awal
et al [AMVG12|, pour la reconnaissance de symboles mathématiques manuscrits.
Dans le cas du PMC, une seule couche a été considérée, nous avons maintenu cette
structure en optimisant le nombre de neurones de la couche (d’autres structures
avec plus de couches cachées ont été entrainées mais ne se sont pas avérées étre
meilleures). Pour ce qui est du TDNN, nous avons repris I’architecture optimale
proposée initialement dans [Poi05] et reprise par Awal et al [Awal0|. Elle est re-
présentée en figure 6.5. Nous avons également adapté le nombre de neurones de la
couche cachée du PMC contenue dans ce TDNN. En effet, le TDNN utilisé ici se
compose de deux parties inter-connectées : une partie pour ’'extraction (typique du
TDNN) et une seconde pour la reconnaissance de type PMC. Durant la phase d’ex-
traction, le vecteur de caractéristiques en entrée (de la premiére couche du TDNN)
est transformé en un autre vecteur de caractéristiques d’ordre supérieur. En effet, le
champ de vision restreint des neurones des couches supérieures permet la détection
de caractéristiques topologiques locales. En plus de cela, le partage de poids (suivant
la direction temporelle) donne un pouvoir supplémentaire au réseau, qui est celui de
la, détection de la présence ou non de la méme caractéristique suivant la trajectoire
du stylo. A un instant donné, nb_ feat neurones (cf. figure 6.5) sont en charge de
visualiser les mémes neurones de la couche précédentes, procurant ainsi différents
points de vue pour un méme morceau du signal temporel. Sur la couche de sortie de
I’extracteur, de nouvelles caractéristiques sont ainsi obtenues. Ce nouveau vecteur
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de caractéristiques est fourni a la partie classifieur (derniére couche de 'extracteur
qui est elle méme la couche d’entrée du classifieur) pour accomplir la reconnaissance
classique (simple PMC).

Dans les deux cas, PMC ou TDNN, les neurones des couches cachées ont pour
fonction d’activation la fonction de transfert du type sigmoide, a valeur dans [—1, 1]
et infiniment dérivable :

620i—*1

Si d i) = )
igmoid(oi) = T (6.5)

o; étant le potentiel synaptique au neurone i.

couche cachée du PMC

Cla ssil‘iEur<

Premiére couche du PMC =

demiére couche du TDNN =
derniére couche cachée

couches cachées du
TDNN

Extraction <

< i >

FIGURE 6.5 — Architecture du TDNN [Poi05, Awal0]
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Une fois les structures des réseaux fixées, il convient de faire leur apprentissage.
En fait, il s’agit d’ajuster leurs parameétres libres, les poids. En général, ceci se fait par
un apprentissage supervisé, ce qui est notre cas. Pour cela, I’algorithme classique de
rétro-propagation du gradient de la fonction de cotit est mis en ceuvre (c¢f. annexe A).

Base d’exemples d’apprentissage suffisamment compléte

Une fois la structure optimale du classifieur établie, un autre facteur important
est la qualité des données utilisées. Ces derniéres doivent couvrir tout le vocabulaire
du probléme traité (toutes les classes de symboles dans le cas de la reconnaissance
des symboles isolés). Chaque classe doit avoir le plus de représentants possible et qui
soient le plus diversifié possible. Cette derniére contrainte va permettre de couvrir
la dispersion au sein de chacune des classes. Cela aura pour effet d’apprendre un
modeéle pour lequel les frontiéres sont mieux définies.

Dans notre cas, pour satisfaire & ces pré-requis, nous avons utilisé différentes
bases de données. Pour le cas des EMs complétes, nous avons utilisé les données
fournies dans le cadre de la compétition CROHME pour 'apprentissage du systéme
écrit seul, ainsi que la base bi-modale HAMEX présentée dans le chapitre 5 pour tous
les aspects de fusion, nous reviendrons sur cela a I’occasion du chapitre suivant sur la
reconnaissance des EMs complétes. Concernant les symboles isolés, 'objet du présent
chapitre, nous avons fait appel a la base CIEL de symboles isolés manuscrits [Awal0].
Cette base est assez conséquente et riche, dans la mesure ot chacun de ses symboles
est disponible en 280 exemplaires, chacun est écrit par un scripteur différent. Ceci
répond a la fois & la question de variabilité au sein d’une méme classe et a la question
du nombre de représentants par classe (plusieurs scripteurs différents par classe).

A présent, nous allons passer & la présentation détaillée des systémes utilisés
pour traiter le signal manuscrit en-ligne (les deux classifieurs PMC et TDNN). Nous
allons également présenter de facon quantitative la répartition des données utilisées
pour 'apprentissage et le test des dits systémes. Et nous finirons par présenter les
résultats obtenus et leurs analyses.

6.3.1.2 Reésultats expérimentaux du systéme écrit seul

Ainsi que nous ’avons déja indiqué, cette premiére expérimentation porte sur
I’ensemble du vocabulaire de la base HAMEX, a savoir les 74 classes. Ainsi, les RNs
utilisés seront donc définis avec 74 neurones sur la couche de sortie. Dans la section
précédente, nous avons également présenté les caractéristiques que nous avons utilisé
tout au long de ce travail, au nombre de 7 par point. Le pré-traitement dont nous
avons également parlés précédemment, assure une représentation identique de tous
les symboles & reconnaitre en ré-échantillonnant chaque forme pour la représenter par
50 points quelque soit sa taille ou le nombre de traits élémentaires qu’elle contient.
Ceci fait que le vecteur de caractéristiques pour une hypothése donnée est de taille
50 x 7 = 350. Par conséquent, la couche d’entrée des RNs contient 350 neurones.

Sur le tableau 6.1 est donnée le détail de la topologie du classifieur PMC utilisé.



6.3. Reconnaissance bi-modale des symboles mathématiques isolés 105

# de paramétres libres 100 x (350 4+ 1) 4+ 74 x (100 + 1) = 42 754

# neurones de la | # neurones de la | # neurones de la
# couches couche d’entrée couche cachée couche de sortie

3 (1 entrée, 1

cachée, 1 sortie) 350 100 74

TABLE 6.1 — Détails de la structure du réseau de neurones PMC utilisé pour la
classification des symboles isolés manuscrits en-ligne

Le classifieur de type TDNN est quant & lui composé d’'une seule couche
cachée dans la partie extraction ( TDNN) et d’'une seule couche cachée pour
la partie classifieur (PMC'). Le détail de sa topologie est rapporté dans la table 6.2,
en se référant aux notations adoptées dans la figure 6.5.

On constate qu’a cause de, ou grace a, la contrainte des poids partagés, 1’archi-
tecture du TDNN dispose de moins de paramétres libres que le PMC.
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7x (20 x 7+ 1) 4100 x (7 x 20 +

# de parameétres libres
1)+ 74 x (100 + 1) = 22 561

Partie extraction (voir la partie Eztraction de la figure 6.5)

Couche d’entrée du TDNN (1=0)

# neurones selon
le temps
(Window _T|0])

# neurones selon
les
caractéristiques

# neurones de la
fenétre
temporelle (de

# neurones de
délai entre
fenétres delay|0]

(nb_ feat|0]) convolution)
field _T10]
5 7 20 5

Couche cachée du TDNN (1=1) (qui est aussi la couche d’entrée du PMC)

# neurones dans la direction
caractéristiques nb__ feat[1]

# neurones dans la direction
temporelle Window T'1]

7 20

Partie classifieur (voir la partie Classifieur de la figure 6.5)

# neurones de la couche cachée du
PMC

# neurones de la couche de sortie
du PMC (classes du probléme)

100 74

TABLE 6.2 — Détails de la structure du réseau de neurone a convolution TDNN
utilisé pour la classification des symboles isolés manuscrits en-ligne

Les données manuscrites utilisées dans cette expérimentation sont donc un sous-
ensemble des données de la base CIEL qui correspondent au vocabulaire de la base
HAMEX (cf. tableau 5.1). Au sein de chaque classe, c’est un double tirage aléatoire
qui est effectué parmi les 280 scripteurs ? la composant. Le premier tirage va répartir
les données en données d’apprentissage (deux tiers) et le tiers restant pour le test. Le
second tirage, concerne les données d’apprentissage, olt deux tiers d’entre elles sont
utilisées effectivement pour 'apprentissage et le reste est utilisé pour la validation
(pour la validation de la topologie du classifieur et des poids associés). La répartition
des données, & l'issue de ces tirages, est rapportée dans le tableau 6.3.

2. Certains exemples de certaines classes sont absents dans la base CIEL originale. Ils ont été
écartés a l'issue de la vérification des données apres collecte(nettoyage de la base) [Awal0].
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Base # de scripteurs | # total de symboles
Apprentissage Apprentissage 122 8 982
Validation 72 5 323
Test 85 6 341

TABLE 6.3 — Répartition des données utilisés pour l'apprentissage et le test des
classifieurs de symboles isolés manuscrits en-ligne

Dans le tableau 6.4, sont données les performances des deux classifieurs présentés
ici (PMC et TDNN) sur les données des sous bases rapportées dans la table 6.3.

Base i . . test
W Apprentissage | Validation

Topl | Top2 | Top3

PMC 97.65% 85.01% | 83.76% | 92.86% | 95.08%

TDNN 95.94% 86.25% | 85.27% | 93.83% | 96.09%

TABLE 6.4 — Taux de reconnaissance des deux classifieurs (PMC et TDNN ), utilisés
en écrit, sur les différentes bases de la table 6.3. Le taux en TopN désigne le fait
que la bonne classe se trouve parmi les N meilleures classes.

D’aprés le tableau 6.4, globalement, les résultats du TDNN sont significative-
ment meilleurs en généralisation que le PMC (hypotheése validée par le test statis-
tique de comparaison de proportions avec un seuil de risque de 5%). On peut noter la
dégradation des performances entre 'apprentissage et la généralisation sur les bases
de validation et de test. Un point intéressant, est que les performances sur la base
de test augmentent sensiblement si on considére les classes reconnues en deuxiéme
et troisiéme positions. On peut espérer que 'apport d’une information complémen-
taire, en 'occurrence provenant du signal audio, puisse permettre de faire remonter
la bonne classe lorsque celle-ci se trouve classée en deuxiéme, voire en troisiéme
position. Par ailleurs, une analyse plus fine, au niveau de chaque classe, montre que
le comportement des deux classifieurs est trés différent selon les classes. En effet,
la majorité des classes ont des taux de reconnaissances trés proches de 100% pour
les deux classifieurs alors que pour d’autres classes, peu nombreuses, affichent de
faibles taux de reconnaissance (inférieurs a 50%). Malheureusement ces deux clas-
sifieurs s’avérent étre moins performants au niveau des mémes classes, ce qui laisse
penser que la solution des problémes rencontrés a ce niveau par leur combinaison
n’apporterait pas un grand gain (comme nous le verrons plus loin). Ceci est da au
vocabulaire considéré, certaines classes sont difficilement discriminables car on se
base sur le signal écrit seul, et uniquement sur les symboles isolés (cf. section 1.2.1).



Chapitre 6. Etude préliminaire pour la reconnaissance bi-modale des
108 EMs

C’est le cas par exemple des majuscules/minuscules (z et X ; y et V), ou de certains
allographes qui s’écrivent de la méme fagon mais dont l'interprétation dépend du
contexte (x et x). Dans le tableau 6.5 sont représentées les matrices de confusion
(des deux classifieurs) pour les classes avec les plus faibles taux de reconnaissance
et les classes avec lesquelles elles sont majoritairement confondues.

PMC/ Classe reconnue

TDNN %] 0 0 X T X Y Y

0 |63.2|552|299|41.4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

o 226 | 247 |63.4(63.4| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

QL

=

e

qg_) X 0 0 0 0 50 | 40.7| 15.1 | 5.8 | 26.7 | 48.8 0 0 1.2 0

5

@ X 0 0 0 0 189 | 17.6 | 40.5 | 28.4 | 23 | 41.8 0 0 2.7 1.3

7

=

@) X 0 0 0 0 41.8 | 354 1215 | 76 |34.2|544| 1.3 0 0 1.3
Yy 1.2 0 0 0 0 0 0 0 2.4 1.2 | 45.8 |50.6 | 38.5 | 32.5
Y 0 1.2 1.2 0 2.4 1.2 1.2 0 3.6 2.4 119.9 | 26.2 | 66.7 | 55.9

TABLE 6.5 — Matrices de confusion partielles impliquant les classes les plus ambigiies
au niveau des deux classifieurs sur la base de test de la table 6.3

Le tableau 6.5 rend compte de deux points importants. Le premier concerne la
confusion entre des symboles de forme géométrique proche qui ne sont pas aisés a
discriminer par un classifieur traitant des symboles isolés (qu’il soit un PMC ou
un TDNN). Lever cette difficulté requiert le recours a une source d’information
supplémentaire : soit le contexte du symbole soit une modalité autre, comme la
parole. Le second point concerne l'importance de 1’évaluation des classifieurs au
niveau local (des classes). En effet, méme si dans le tableau 6.4 les performances
globales des deux classifieurs semblent satisfaisantes, sans étre parfaites, celles-ci ne
reflétent pas la disparité des capacités de discrimination entre certaines classes. Lors
du passage a I’échelle de I’expression compléte, cela risque d’étre problématique, dans
la mesure ou si ces symboles apparaissent dans 'EM, cela conduira probablement &

I’échec de son interprétation automatique.

6.3.2 Reconnaissance des symboles isolés parlés

De la méme facon que pour le cas de I’écrit, nous découpons cette section en
deux parties. La premiére est consacrée & la description du systéme et des données
utilisées. La seconde rapporte les performances et leur discussion.
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6.3.2.1 Présentation du systéme de reconnaissance de mots isolés utilisé

De facon similaire au cas des symboles isolés manuscrits en-ligne, dans le cas
de 'annotation automatique des mots isolés dictés, nous sommes aussi face & un
probléme de reconnaissance de forme. Les trois points clés, pour le succés de cette
tache d’étiquetage, rapportés dans la section 6.3.1.1 restent valables dans le cas de
la parole. En effet, il est important de disposer de données suffisamment représen-
tatives, il est important de représenter les données dans un espace permettant une
discrimination aisée des différentes classes, et enfin, il est essentiel de disposer d’un
moteur de classification adapté. Dans la suite nous allons développer chacun de ces
trois éléments pour converger vers la structure finale du systéme de reconnaissance
de mots isolés utilisé dans cette étude.

Données utilisées

Dans le cas de la parole également, il est indispensable de disposer d’une base
de données couvrant toutes les classes du probléme. Il est aussi important que ces
données soit suflisamment représentatives pour occuper au mieux les variabilités
intra-classes. Cette variabilité est non seulement liée au fait que nous cherchons a
mettre en place un systéme indépendant du locuteur, mais aussi du fait que nous
considérons le cas de la parole spontanée. Dans ce contexte, les signaux de parole
associés a une image de symbole présentée au locuteur afin qu’il la dicte, sont trés
variés. Cette variabilité due au caractére spontané de la parole vient des propriétés
méme de cette derniére, qui sont définies dans plusieurs travaux comme étant des
disfluences ® [PHT03, ADHB" 04, HCV04, BJB*08]. Ces disfluences peuvent étre des
pauses (silencieuses ou sonores comme : euh, ben, ...), des troncations, des répéti-
tions, des faux-départs, de I’élision 4, des hésitations mais aussi de 'agrammaticalite,
etc.

A cet égard, durant la collecte de la base HAMEX, nous avons, fait dicter I’en-
semble des symboles isolés qui la composent (74 symboles) par chacun des 58 locu-
teurs. De ce fait, nous disposons de 58 exemples pour chacun des symboles, ce qui
fait un total de 58 x 74 = 4 292 signaux (échantillons). Ces exemples sont trés variés
a cause de la variabilité de I'intonation?®, la variabilité dans le débit de parole et
I’état émotionnel du locuteur, ’articulation variable d’un locuteur & un autre, mais
aussi le genre du locuteur (41 hommes et 17 femmes), ...

La répartition des données d’apprentissage/test de la base HAMEX est décrite
dans le tableau 5.3 pour les EMs complétes. La partie apprentissage est découpée en
deux sous-parties, I'une pour l'apprentissage proprement dit (3/4) et 'autre pour
la validation des paramétres (1/4). Ce dernier découpage est fait, dans le cadre de
cette expérimentation, de facon aléatoire afin de disposer de la richesse en nombre

3. Les disfluences peuvent étre définies comme des problémes, des dysfonctionnements, appa-
raissant au cours de la parole.

4. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Elision

5. fonctionnement signifiant des variations de la fréquence fondamentale dans 1’énoncé(selon le
dictionnaire encyclopédique Larousse)
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de locuteurs en apprentissage et en validation. Le tableau 6.6 donne le détail de ce
découpage.

Base 7## de locuteurs | # total de symboles
Apprentissage apprentissage 29 2 165
validation 721
Test 19 1 406

TABLE 6.6 — Répartition des données utilisées pour ’apprentissage et le test des
clagsifieurs de symboles isolés parlés

A présent nous allons présenter les traitements que subissent les signaux audio
bruts avant d’étre convertis dans le nouvel espace de représentation dans lequel va
s’effectuer la reconnaissance proprement dite.

Espace de représentation des signaux de parole

Le signal audio, collecté depuis le microphone et enregistré sous forme d’un
signal numérique (échantillonné & une fréquence de 48kH z), doit, tout autant que
le signal manuscrit présenté précédemment, subir des pré-traitements rendant son
exploitation finale plus aisée et optimale. En effet, avant le passage a I'un des espaces
de parameétres présentés dans la section 3.2.1.1 (LPC, MFCC, PLP), le signal de
parole subit un traitement de fagon globale sur I’ensemble du signal et un autre au
niveau des segments ¢lémentaires du signal total (opération sur des fenétres qui se
chevauchent) [Kol02, SRM12].

Dans notre cas, pour ce qui est du pré-traitement du signal en sa totalité, on
opére dans un premier temps dans le domaine temporel en soustrayant de chacun
des échantillons du signal la valeur moyenne de ce dernier. Ceci a pour but de
garder uniquement la partie du signal, autour du zéro (silence absolu), qui représente
effectivement la variation de la pression de l'air engendrée par le locuteur (pour
conserver la dynamique du signal). Dans un second temps, une soustraction dans
le domaine spectral est accomplie. Pour ce faire, deux étapes sont nécessaires. La
premiére a pour but de détecter les zones d’activité du signal de parole. Dans le cas
de la présente expérimentation o les signaux correspondent simplement & des mots
isolés, cela revient a trouver une meilleure délimitation du signal de parole (chercher
les temps de début et de fin de la parole effective et enlever les segments du signal
correspondant & du bruit). Pour arriver a cela, Ialgorithme de détection d’activité
du signal (algorithme VAD, pour Voice Activity Detection), présenté par Rabiner
et al. dans [RS75], est utilisé. Ce dernier est basé sur le taux de passage a zéro (ZCR
en anglais pour Zero Crossing Rate) du signal ainsi que de son énergie. Aprés cette
étape, un nouveau signal, correspondant uniquement aux zones de parole, est obtenu.
Dans la deuxiéme phase, les zones de silence précédemment estimées, sont utilisées
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pour évaluer le spectre du bruit de fond présent au moment de l'enregistrement du
signal audio. Ce spectre est retranché du spectre du signal de parole effective obtenu
a lissue de la premiére phase, tel que c’est proposé par Boll dans [Bol79]. Sur la
figure 6.6 sont rapportés deux exemples de signaux du méme mot ayant subi ces
deux traitements.

Locuteur 1 (femme)

T ' :

—— Signal original

+vseers, SN aprés détection des ponts
de début etde fin (VAD)

§

Amplitude
2 o £ e
- & 2 z §
R

Signal aprés soustraction spectrale

o (fitrage dans le domaine spectral)

015, L L L P I L L L L
3l o 0z o [ on T 2 T4
Temps fs] Temps[s]

Locuteur 2 (homme)

ction des points
do début ot do fin (VAD)

Amplitude

Anpitude

ET Signal aprés soustraction spectrale
o (fitrage dans le domaine spectral)
oz | | | | | | |

04 ! L ! o 01 02 03 04 05 o8 o7 08 09 1
) 1 2 4 5 6 Temps sl

3
Temps [s]

(a) Signaux initiaux (en bleu) sur lesquels (b) S.ignaux apreés application de la sous-
sont superposés les signaux de parole ef-  traction spectrale
fectifs détectés (en rouge)

FIGURE 6.6 — Deux exemples (de locuteurs différents) de signaux de parole corres-
pondant au mot “égal”, avant et aprés avoir subi les opérations de détection de la
dynamique du signal et de suppression de bruit par filtrage spectral

Une fois ces traitements accomplis, il convient de calculer les caractéristiques qui
seront extraites de ce signal. Nous utiliserons les coefficients MFCC (Mel-Filtered
Cepstral Coefficients), ceux-ci sont présentés succinctement en section 3.2.1.1. Ce
jeu de caractéristiques est 1'un des plus utilisés dans la plupart des systémes de
reconnaissance actuels [HCFT06]. Ces coefficients sont intéressants puisqu’ils sont
peu sensibles & la puissance acoustique du signal analysé. Ce jeu de caractéristiques

6 eux memes, leurs

est construit en considérant, en plus des coefficients cepstraux
premiéres et secondes dérivées. Cela, ajoute des parameétres dynamiques liés a 1’évo-
lution temporelle du signal de la parole, ce qui, d’aprés Furui [Fur86|, améliore

grandement les performances de reconnaissance.

6. Un cepstre est une transformation non linéaire d’'un signal. Le cepstre d’un si-
gnal peut étre, par exemple, proportionnel a la transformée de Fourier de son logarithme
(http ://fr.wikipedia.org/wiki/Cepstre)
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Signal | Accentuation| | Fenétrage [ }{ : }[ Coefficients
~ FET Fil

audio ‘ des aigus H (Hamming) | | itrage ~ DCT MFCC

FIGURE 6.7 — Chaine de traitement permettant ’extraction des coefficients MFCC

Le processus assurant le calcul de ces caractéristiques est donné en figure 6.7.
Le détail de chaque étape est décrit dans la suite.

La chaine de traitement de la figure 6.7 est réalisée sur des fenétres de 25ms qui
se recouvrent temporellement de 60%.
La premiére opération que subit chaque fenétre du signal prétraité est ’accentuation
des aigus. En effet, les sons aigus sont toujours plus faibles en intensité que les sons
graves. C’est pour cela qu'un filtre passe haut est d’abord appliqué pour rehausser,
en intensité, les hautes fréquences.
Le segment étant de longueur limitée, il faut 'extraire avec une fonction fenétre.
Plutdt que d’utiliser une simple fenétre rectangulaire qui perturbe le spectre du
signal, nous avons utilisé classiquement une fenétre de Hamming” pour limiter la
présence des lobes secondaires dans le domaine spectral.
Par la suite, une transformation de Fourier rapide est appliquée sur chaque fenétre
et le module est extrait et envoyé au bloc de traitement suivant. Ce dernier est un
banc de filtres qui permet de caractériser le spectre précédent, et également de tenir
compte du caractére non linéaire de I'audition en passant & 1’échelle de Mel (cf.
section 3.1).
Par la suite, une transformation en cosinus discret (DCT) est appliquée au loga-
rithme du spectre de Mel obtenu précédemment. Cela permet de retrouver une
représentation homogeéne & une représentation temporelle (application d’une trans-
formée cosinus & un signal représenté dans le domaine fréquentiel). Ce sont les co-
efficients de cette derniére représentation qui sont appelés coefficients cepstraux et
dénotés MFCC. A partir de ces coefficients sont calculées les dérivées premiéres
et secondes qui complétent le jeu de caractéristiques que nous utilisons. Au final,
13 coefficients M FCC, 13 premiéres dérivées et 13 secondes dérivées forment les
39 éléments du vecteur acoustique (caractéristiques). Ces coefficients sont par la
suite normalisés en retranchant de chacun des ordres des caractéristiques la valeur
moyenne sur toutes les fenétres pour cet ordre. Ceci a pour effet de réduire le bruit
convolutionel [BKB10].

A présent, nous passons & la description de ’approche de reconnaissance de mots
isolés utilisée.

Méthode de classification adoptée

Dans l'introduction du chapitre 3, nous avons déja rapporté que le modéle sta-
tistique mis en ceuvre par Jelinek et al [Jel76] reste & nos jours la base de la plupart
des travaux traitant de la reconnaissance de la parole continue. Plus précisément,

7. http ://en.wikipedia.org/wiki/Window _function#Hamming window
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les systémes basés sur des Modeéles de Markov Caché (MMC') sont réputés pour
étre les plus performants dans la tiche de reconnaissance de la parole. Néanmoins,
dans [Rab89], il est rapporté que dans le cas de mots isolés, a vocabulaire restreint,
les méthodes reposant sur les MMC ont des performances équivalentes (voire in-
ferieures dans certaines expérimentations rapportées par exemple dans [Rav10]) a
celles basées sur de la mesure de similarité, qui sont les premiéres approches adop-
tées par la communauté de la reconnaissance de la parole. Dans ce deuxiéme cas,
une base d’exemples de référence, ou chaque mot est dicté par plusieurs locuteurs
est utilisée. Il reste & définir une distance dans l'espace des caractéristiques et un
critére de sélection parmi les exemples de référence disponibles. Dans ce cadre, la
régle des k — ppv (k plus proches voisins) est bien souvent utilisée.

Le systéme que nous avons utilisé pour transcrire automatiquement la parole
continue des EMs complétes repose sur les MM, nous en reparlerons a ’occasion
du chapitre suivant. Pour transcrire les signaux correspondants au symboles (mots)
isolés, sachant que nous nous trouvons dans le cas d’'un vocabulaire restreint (74
symboles), nous avons mis en ceuvre un systéme basé sur la mesure de similarité.
Les performances de ce dernier, sont en concordance avec les constatations faites par
Rabiner. En effet, on arrive & de meilleurs résultats avec une mesure de similarité
qu’en utilisant notre systéme basé sur les MMC et dédié aux EMs complétes.

1l existe énormément d’études qui portent sur des systémes de reconnaissance de
mots isolés se basant sur les coefficients MFCC' et une mesure de similarité utilisant
une distance de déformation temporelle (DTW) [SC71, BKB10, MBE10, YJYJ11,
GGYT11]. Notre systéme est 'implémentation de celui présenté dans [BKB10]. Pour
plus de détails sur 'algorithme DTW et son application dans notre contexte, se
référer & I'annexe C.

Dans notre systéme, une fois la mise en correspondance de 'exemple & recon-
naitre avec toute la base de référence effectuée, nous faisons appel a un classifieur a
base de distance, un k — ppv. Pour un exemple & classer, une fois les k plus proches
mots identifiés, le mot ayant la plus grande occurrence est attribué comme étiquette
au mot & classer. Afin de disposer de scores de reconnaissance, comme dans le cas
de ’écrit, nous avons calculé les occurrences de tous les mots présents parmi les k
plus proches mots, que ’on a par la suite normalisées par k. Cela permet d’avoir des
scores dans U'intervalle [0,1] , et le score d’une classe augmente avec la proportion
de ses représentants. Dans le cas d'une ambiguité entre deux ou plusieurs classes
au moment de la prise de décision, un voisin supplémentaire (candidat k + 1) est
pris en compte pour trancher entre les classes. S’il n’est toujours pas possible de
se prononcer en faveur d’une classe, ’étiquette du plus proche voisin est associée &
Pexemple (appliquer un simple 1 — ppv).

A présent nous passons a la présentation des performances du systéme complet
utilisé pour la transcription automatique des mots isolés dictés.
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6.3.2.2 Résultats expérimentaux du systéme audio seul

Sur la figure 6.8 est représentée ’architecture compléte utilisée dans cette expé-
rimentation. Elle reprend les différents modules présentés précédemment (calcul des
caracteéristiques, base de référence, mesure de similarité, prise de décision).

Signal audio inconnu a classer

—==~q Fripmiamins

base de référence

signaux audio annotés
chaque mot est dicté

par plusieurs locuteurs

Construction de la base de
modéles de caractéristiques

__base de référence

|
\

modéles de caractéristiques
chaque signal donnant un —_—
mot est représenté par une

matrice de coefficients MFCC

mot reconnu (liste de meilleurs
candidats) + score(s)

F1GURE 6.8 — Architecture globale du systéme utilisé pour la reconnaissance de mots
isolés dictés

Les données utilisées ici sont celles décrites dans le tableau 6.6. Une fois la
distance choisie, le seul paramétre de ce systéme concerne le choix du nombre de
voisins (k). La valeur de ce paramétre est cruciale. Dans le cas d’une classification
binaire par exemple, il est courant de choisir une valeur impaire de k pour éviter
de se retrouver dans une situation de conflit (méme nombre de voisins de chacune
des deux classes). Dans notre cas, dans la mesure o on s’intéresse a avoir une liste
des meilleurs candidats, le choix de & = 1 n’est pas envisageable, du moins pas
pour le cas du systéme complet de fusion qu’on présentera dans la section suivante.
Le choix de la valeur de k conditionne les propriétés de biais et de variance du
systéme de décision. Une valeur faible de k limite le biais, mais au détriment d’une
sensibilité peut étre excessive (frontiéres trop découpées), a 'inverse, une valeur
importante de k réduit la variance mais introduit un biais plus grand (frontiéres
trop lisses). Dans [DHS01, CM02| est rapportée une technique heuristique, donnée
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par la formule 6.6, qui permet de choisir la valeur de k£ de fagon simple en connaissant
le nombre d’observations de la base d’apprentissage (références) nbops et le nombre

[ nbows
k| ——— .
anlasse (6 6)

Dans notre cas, le recours a la base de validation nous a permis de fixer la valeur de

de classes nbcigsse-

k a5, ce qui minimise I'erreur de classification. Cette valeur est proche de la valeur
obtenue par 'heuristique de ’équation 6.6 qui est : \/ nbops  — \/2 71465 = 5.4.

anlasse
Nous rapportons dans le tableau 6.7 les performances globales du systéme sur

la base de test, et cela en fonction des valeurs de k et en considérant & chaque fois
le taux de reconnaissance en premiére, deuxiéme et troisiéme positions (s'il n y a
pas suffisamment de classes parmi les k voisins pour exprimer les taux en deuxiéme
et troisiéme positions, ce sont les classes suivantes présentant les distances les plus
faibles qui sont prises en compte).

Valeur de k 1 3 5 7

Taux de reconnaissance en top 1 [%] |51.42 | 57.25|60.67 | 59.15

Taux de reconnaissance en top 2 [%] | 71.74 | 79.89 | 86.95 | 83.31

Taux de reconnaissance en top 3 [%] | 78.24 | 85.64 | 94.85 | 90.20

TABLE 6.7 — Taux de reconnaissance du classifieur audio sur la base de test de la
table 6.6

Dans le tableau 6.7, on peut voir que le taux de reconnaissance en top 1 (bonne
solution en premiére proposition) est meilleur pour k& = 5, conformément a ce qui
a été observé également sur la base de validation. On peut noter les meilleures
performances de la modalité écrite (83.76% dans le pire des cas pour 60.67% ici).
L’une des raisons principales est liée & la taille des bases d’apprentissage. En effet,
nous disposons de plus de quatre fois plus d’échantillons en écrit par rapport a
l'audio (8 982 contre 2 165) pour le méme nombre de classes (74). Toutefois, dés
que 'on autorise une liste étendue, le taux de reconnaissance croit rapidement pour
atteindre 94.85% lorsque l'on atteint trois candidats, ce qui est comparable aux taux
obtenus a I’écrit. Cela suggere qu'il est trés probable qu’une source externe (I’écrit 7)
en mesure de rapporter de I'information supplémentaire pourrait assez facilement
faire basculer ce classement et faire passer la bonne classe en premiére position.

Pour conforter cette hypothése, I'analyse de la matrice de confusion pour les
classes les moins bien reconnues en audio montre que celles-ci sont différentes de
celles confondues en écrit, comme l'illustre le tableau 6.8.

En conclusion, les matrices de confusion des tableaux 6.5 et 6.8, de 1’écrit et de
I’audio respectivement, montrent que les classes qui présentent la plus forte confusion
dans la modalité manuscrite, par exemple : X et X, z et X ou encore o et 0, ne le sont
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Taux Reco. Classe reconnue

(%] m | n 1 e o i 7r p

m [40.6|156 | 6.3 0 0 |31 0 0

n 3.1 153.1| 94 0 0 0 0 0

E 1 |156|125(469| 0 | 0 [31]| 0 | 0
% e 0 [31] 0 |469/94 | 0 | 0 | 0
7 o 0 31| 0 | 94594 0] 0 | 0
S 0l 0] 0|94 0 |50]406] 63

m 0 0 0 3.1 0 |21.9]40.6|12.5

P 0 3.1 0 31131 62| 6.2 |594

TABLE 6.8 — Matrice de confusion partielle impliquant les classes les plus ambigiies
au niveau du classifieur audio sur la base de test de la table 6.6

pas du tout au niveau de la modalité audio. De méme, les confusions apparaissant
en audio, comme par exemple entre les classes : m et n, m et [ ou bien encore 7 et 1,
ne le sont pas dans le cas du signal écrit. Cette constatation est en adéquation avec
les hypothéses de complémentarité énoncées tout au long de ce manuscrit.

6.3.3 Systéme bi-modal de reconnaissance de symboles isolés

Les résultats rapportés dans les sections 6.3.1 et 6.3.2, laissent déja paraitre la
force que pourrait avoir un systéme ayant accés a la fois aux deux sources d’in-
formation disponibles dans les deux modalités. Dans la suite de ce chapitre, nous
présentons les solutions que nous avons proposées dans un cadre bi-modal et nous fi-
nirons par donner les performances de ce nouveau systéme de classification bi-modal
comparativement au cas mono-modal.

6.3.3.1 Présentation de ’architecture proposée

L’architecture que nous avons mise en place consiste a faire interagir les deux
systémes spécialisés (écrit et audio) présentés précédemment, grace a lexploitation
des techniques de fusion de données décrites dans le chapitre 4.

Le systéme de fusion pour la reconnaissance des symboles isolés que nous avons
proposé est présenté sur la figure 6.9.

La tache des deux systémes de reconnaissance est, pour un signal d’entrée (écrit
ou audio), de proposer une liste des meilleurs candidats, ainsi que leurs scores res-
pectifs. Ces deux listes (écrit et audio) sont par la suite fournies & 'unité de fusion
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x )
\ \

Systéme expert n° 1 Systéme expert n° 2
(en charge du signal manuscrit) (en charge du signal audio)

Unité de fusion
(en charge de combiner les
informations
issues des deux modalités)

Liste ordonnée des
classes suivant leurs
scores
Liste ordonnée des
classes suivant leurs
scores

Liste des meilleurs candidats aprés fusion
(solution finale = meilleur candidat)

FIQURE 6.9 — Architecture du systéme proposé pour la reconnaissance des symboles
mathématiques isolés par fusion des flux écrit et sonore

qui se charge de les combiner moyennant des techniques que nous allons présenter
dans la suite. La sortie de I'unité de fusion est la classe la plus vraisemblable (ou
une liste de meilleurs candidats) par rapport au couple d’hypotheéses écrit/audio.

Comme nous 'avons vu au chapitre 4, de nombreuses méthodes sont dispo-
nibles pour réaliser une fusion de décisions. Typiquement, nous avons eu recours
aux méthodes basées sur des régles : moyenne pondérée, régle du maximum, régle
de produit, méthode de comptage de Borda ; nous avons aussi fait appel & la théorie
de I'évidence en exploitant le formalisme des fonctions de croyance ; pour finir, nous
avons également eu recours & une fusion basée sur des méthodes de classification,
o un classifieur de type séparateurs a vaste marge (SVM) a été utilisé. Nous re-
viendrons, dans ce qui va suivre, sur le détail du processus de fusion impliquant
chacune de ces méthodes. Avant cela, nous présentons quelques définitions utiles
aux formalismes qui vont suivre.

Soit C I’ensemble des Nbcygsses classes de symboles possibles, défini comme suit
C ={C1, Cy,...,CNpgy,....}- Une hypothése de symbole manuscrit (Zeerit), ou de
symbole dicté (qu450) & classer fait partie de 'ensemble C. On définit également
le score qu'une hypothése soit de la classe C}, par rapport & la modalité manus-
crite, ou par rapport a la modalité audio ou encore par rapport & la combinaison
des deux mOdahtéS; par Secrit(Cj/xeth); Saudio(cj/xaudio) et S(Cj/xecritvxaudio)
respectivement.

Fusion a base de régles

Nous avons dans cette catégorie exploré les six variantes de méthodes déja défi-
nies dans la section 4.3.2.1 de manieére générale. Nous allons ici les spécifier pour le
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cas de notre probléme, a savoir la fusion des modalités manuscrite et audio. Globa-
lement, les Nj; uplet d’hypothéses se résument dans ce cas au couple d’hypothéses

(5Uecm't s xaudio) .

Fusion a4 base de sommes pondérées
La formulation donnée par I’équation 4.4 est redéfinie comme suit :

S(Cj/xecritv xaudio) = Wecrit,j Secrit(cj/xecrit) + Waudio,j Saudio(cj/xaudio)a (67)

OU, Weerit,j €t Waudio,j SONt respectivement les poids associés a la classe C; relative-
ment aux modalités manuscrite et audio, avec la méme contrainte de normalisation
que précédemment oll Weerit,j + Waudio,j = 1. Selon les valeurs de ces poids, trois
types de sommes pondérées ont été définies :

1 - Moyenne arithmétique : dans ce cas, quelque soit la classe C; et pour
les deux modalités, les poids sont égaux (ie. Weerit,j = Waudioj = 0.5). Cela
revient & dire qu’au moment de la fusion, ’avis de chacun des systémes ex-
perts est pris en considération de la méme fagon. Dans cette formulation des
pondérations, aucun paramétre libre n’est a régler.

2 - Moyenne pondérée par les taux de reconnaissance globaux des
deux systémes amonts : si les taux de reconnaissance globaux des deux
systémes écrit et audio sont respectivement Taux Recoec it et Taux Recogydio,
alors les poids de la formule de fusion de I’équation 4.4 sont formulées comme

suit :
TauxrRecoeerit
Wecerit,j =
7 Taur Recoeeris + TauxrRecogudio’ (6.8)
TauzxRecogydio
Waudio,j =

TauzxRecoeerit + TaurRecogudio

Dans cette formulation, les deux paramétres libres sont donnés par les per-
formances des deux systémes spécialisés. Aucune distinction relativement aux
différentes classes n’est faite, quelque soit la classe C}, le méme poids est uti-
lisé pour chaque modalité.

3 - Moyenne pondérée par les taux de reconnaissance locaux (au ni-
veau de chaque classe) des deux systémes amonts : soient TauxRecoecrit,j
et TauxRecogydio,;j les taux de reconnaissance pour la classe C; pour les deux
systémes écrit et audio respectivement. Dans ce cas, les poids de ’équation 4.4
sont définis pour chacune des classes et pour chacune des modalités, comme
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sur I’équation 6.9 :

TauxRecoecrit,j
Wecerit,j =
7 TaurRecoeerit,j + Tauz Recogudio ;' (6.9)
Tauzr Recogudio,;
Waudio,j =

TauxRecoeerit j + Tauxr Recogudio j

Cette définition des poids permet de considérer les forces de chacun des deux
systémes au niveau des classes. Dans ce cas, 2 X Nbgjasses Parameétres libres
sont considérés, deux pour chaque classe (un par modalité et par classe). La
prise en compte de la décision intermédiaire formulée au niveau de chaque mo-
dalité dépend de la fiabilité, pour la classe en question, des solutions proposées
au niveau de cette modaliteé.

Fusion a base de produit [KHDM98]. L’application de cette régle, donnée par
I’équation 4.5, dans notre cas se traduit par :

S(Cj/$ecrit; xaudio) =1- ((1 - Secrit(cj/xecrit)xl - Saudio(cj/xaudio)))~ (610)

Fusion par la régle du maximum [RF03].
Ici aussi, la fusion consiste simplement & choisir le score maximal de ceux attribués
aux niveau mono-modal comme donné par I’équation 6.11.

S(Cj/xecrih xaudio) = maX(Secrit(Cj/xecrit); Saudio(cj/xaudio))- (611)

Fusion a base de la méthode de Borda [dB81].

Sans reprendre la description donnée dans la section 4.3.2.1, nous allons nous fo-
caliger ici sur la facon avec laquelle nous avons associé les voix aux classes avant
fusion. En effet, comme nous 'avons précisé, il existe énormément de variantes de
cette méthode, le mode opératoire que nous avons adopté est le suivant. Supposons
que pour une hypothése ze.ix nous disposions de la liste de N7€illeurs candidats

ecrit
rangés par score décroissant. Si, de la méme maniére, la liste des NZLZ’Z-ZOZ@WS pour
une hypothése audio Z4yuq0 est aussi disponible. Alors, la liste des N meilleurs cap_

didats apres fusion est donnée par l'union des deux listes précédentes (tous les

symboles disponibles en écrit et ceux disponibles en audio). Cela veut dire que

meilleurs __ meilleurs meilleurs ecritNaudio N ecritNaudio
N - Necrit + Naudio - N , Ou N

symboles disponibles dans les deux listes initiales (écrit et audio) a la fois. Le classe-
ment aprés fusion est obtenu en considérant la somme des votes pour chaque classe

est le nombre de

au niveau des deux modalités. La classe cumulant le plus de voix est le meilleur
candidat associé au couple d’hypothéses (Zecrit, Taudio) €t le classement au sein de
la liste aprés fusion est réalisé en fonction du nombre décroissant de voix. Pour ce

qui est de D’assignation des votes au sein des deux modalités, celle-ci est faite en

meilleurs meilleurs
Necm’t (Naudio

en diminuant d’une unité le nombre de voix pour les classes suivantes en passant a
chaque fois & la classe de rang suivant. C’est ainsi que la derniére classe de la liste

donnant pour le cas de 'audio) voix au meilleur candidat, et

se voit assigner une seule voix.
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Fusion basée sur les fonctions de croyance

Nous reprenons exactement le modéle présenté dans la section 4.3.2.2. Nous
allons simplement rapporter son usage dans le cadre de notre application, & savoir la
fusion des flux audio et manuscrit en-ligne. Il est important de présenter la méthode
adoptée pour la définition des masses allouées a chacune des classes et pour chaque
modalité.

Dans notre cas, ’ensemble fondamental €2 est I’ensemble des classes C de notre
probléme.

Définition des masses de croyance dans notre cas. Comme on s’intéresse
dans ce travail & combiner les modalités audio et écriture manuscrite en-ligne, les
fonctions de croyance découlent immeédiatement des scores de reconnaissance des
deux systémes spécialisés. Ces scores, comme évoqué auparavant, sont normalisés
dans lintervalle [0, 1] et que la somme des scores des classes, pour chaque modalité,
est inférieur & 1 (en multipliant par un facteur qui est le taux de reconnaissance de
la modalité considérée). Si on considére la combinaison des deux hypothéses zeqrit et
Taudio, €6 que le processus de reconnaissance au sein de chacune des deux modalités,
donne lieu a deux listes de propositions d’étiquettes (notées respectivement Leepit
et Laqudio) complétées par leurs scores, alors les croyances sont déduites comme suit.

Pour I’écrit, on obtient la masse de croyance :

Meogrit (CJ) _ Secrit (Cj/xecm't) st Cj S Lecm’ta
0 sinon,

et le complément a 1, correspondant a l'ignorance, est af fecté a C

mecrit(c) =1- Z mecrit(cj)-

Cj ELecrit

De méme pour le cas de 'audio :

Saudio<oj/$audio) st Cj € Laudim

maudio(Cj) =
0 sinon,
par la suite : Mgyugio(C) =1 — Z Maudio(C5)
Cj€Lgudio

Par la suite, ces masses sont combinées par le biais de ’équation 4.8 en prenant
m1 et mo comme étant respectivement les masses Mecrir €6 Maudio-

Dans la suite nous donnons un exemple d’utilisation de cette approche pour
fusionner les informations issues des modalités audio et manuscrite en ayant retenu
2 meilleurs candidats dans chacune d’elle.
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Liste de symboles reconnus Exemple de masses
(plus leurs scores). (croyances) associées.

Meerit({n}) = 0.52
. Secrit(/n//mecrit) = 0.52
pour Tecrit : mecrit({z}) = 0.46
Secm't(/x//xecm't) = 0.46
mecm(C) = 0.02

Maudio({x}) = 0.62
X Saudio(lxl/xaudio) =0.62
pour Taudio - Maudio({s}) = 0.1
Saudio(,sl/xaudio) =0.2
Maudio(C) = 0.28

Par la suite, les masses fusionnées sont données par :

M fusion ({2 }) = 0.46 X 0.62 + 0.46 x 0.28 4 0.62 x 0.02 = 0.4264

1 fusion({n}) = 0.52 x 0.28 = 0.1456

(

(

M fusion({s}) = 0.10 x 0.02 = 0.002

M fusion (C) = 0.28 x 0.02 = 0.0056
(

M fusion(0) = 0.52 X 0.62 + 0.52 x 0.1 + 0.46 x 0.1 = 0.4204

Fusion a base de classification

Toutes les méthodes présentées jusque la, & I'exception de la régle de rang de
Borda, sont sensibles au probléme de normalisation des scores dans les deux moda-
lités. Le but de procéder par une classification est de disposer de plus de paramétres
libres. Ceux-ci seront ajustés en fonction des exemples disponibles en apprentissage
pour tenir compte au mieux non seulement de la variabilité des poids & donner &
chaque systéme expert pour chaque classe, mais également de la variabilité au sein
d’une méme classe.

Nous avons, pour cela, opéré une classification par SVM, connus pour leur perfor-
mance trés élevée [CV95]. Nous allons dans la suite en donner une bréve description
pour finir par présenter les propriétés du classifieur adopté dans notre architecture.

Dans notre cas, nous avons utilisé un SVM & noyau Gaussien d’écart type osym.-
Cet SVM est & marge souple, sa complexité est Cgypy. Ces deux parameétres, sont
ici fixés de fagon expérimentale en ayant recours a une base de validation (dont on
parlera dans la section suivante, concernant les résultats).

L’apprentissage de ce classifieur est fait dans le contexte “un contre tous”. C’est-
a-dire que les parameétres du classifieur décrits plus haut sont appris en prenant
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& chaque fois une classe pour laquelle on doit chercher les frontiéres relativement
a toutes les autres données d’apprentissage n’ayant pas la méme étiquette (classes
différentes).

Les entrées considérées pour le SVM dans ce contexte de fusion sont simplement
les scores alloués par chacune des deux modalités. En effet, le vecteur de caracté-
ristiques est construit en concaténant les scores de chacune des classes du probléme
(Nbgigsses = 74 dans notre cas) données par les deux modalités. Cela conduit donc
a un vecteur d’entrée de taille 2 X Nbojusses = 148. La sortie de ce classifieur est
également une des Nbojasses classes du probléme.

A présent nous allons passer a la déclinaison des résultats concernant ce systéme
bi-modal et le comparer au cas des systémes individuels présentés auparavant.

6.3.3.2 Résultats expérimentaux du systéme de fusion

Les données sur lesquelles portent les résultats rapportés dans cette section sont
issues de la combinaison des données des deux modalités écrit et audio des ta-
bleaux 6.3 et 6.6. La construction des exemples valides se fait, dans chacune des
bases (apprentissage, validation, test), de sorte qu'un exemple de label donné de la
modalité manuscrite est combiné avec tous les exemples en audio ayant le méme
label. Cela donne lieu & de nouvelles bases bi-modales plus variées et plus riches
que celles du cas mono-modal. Dans le tableau 6.9 est résumeée la répartition de ces
données.

Base d’apprentissage | Base de validation | Base de test

# d’exemples 259 666 53 280 120 479

TABLE 6.9 — Répartition des données bi-modales utilisées pour 1’évaluation du sys-
téeme de fusion (combinaison des exemples écrits et audio).

D’un point de vue pratique, 'application des méthodes & base de régles sur un

exemple écrit et un exemple audio & fusionner se fait sur des listes de N4

* meilleures
Naudw

hypothéses de classe en écrit et de hypothéses de classe en audio respec-

meilleures
: ecrit audio 4 At
tivement. Ces valeurs N2 et Noudo . sont fixées expérimentalement sur la

base de validation & Npeijeures = 9. La fusion par SVM quant & elle considére la
totalité des classes pour chaque modalité.

Avant de présenter les résultats concernant la fusion des modalités manuscrite et
audio, nous appliquons ces techniques de fusion sur les deux classifieurs utilisés en
écrit. Ceci, afin de voir ’effet de la combinaison au sein d’'une méme modalité (1'écri-
ture manuscrite en ligne) avec des classifieurs qui ont une vision globale du symbole
(le PMC) et une vision locale du symbole (le TDNN). Le tableau 6.10 résume les
résultats des expérimentations sur la base de test écrit du tableau 6.3 ou chaque
exemple est d’abord reconnu par les deux classifieurs indépendamment puis les ré-
sultats sont fusionnés par les diverses méthodes exposées ici. La combinaison de ces
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Systémes évalués Taux de reco. [%]
Rappel de la performance du PMC seul 83.76
Rappel de la performance du TDINN seul 85.27
Diverses méthodes de fusion

= .ch-; simple 85.52
o B

o ‘g pondérée par les taux de reco. globaux 85.52

§ ﬁ; pondérée par les taux de reco. par classe 85.70
©

Reégle du produit 85.54

Reégle du maximum 85.52

Reégle de Borda 85.03

Fonctions de croyance 85.63

Classifieur SVM 85.70

TABLE 6.10 — Taux de reconnaissance de différentes méthodes de fusion des deux
classifieurs du signal manuscrit (PMC et TDNN)

deux classifieurs pour la seule modalité manuscrite montre une légére amélioration
du taux de reconnaissance pour toutes les méthodes de combinaison & 'exception
de la méthode de Borda. Cette amélioration est trés réduite relativement a la com-
plexité du systéme nécessitant deux classifieurs et un module de fusion, comparée
au cas d’'un unique classifieur (le TDNN par exemple). Cette légére augmentation
des performances tire profit des performances locales de ces deux classifieurs (cf.
tableau 6.5). Cette expérimentation appuie le fait que certaines ambiguités de la
modalité manuscrite nécessitent une information externe supplémentaire apportant
une connaissance nouvelle qui n’est pas disponible naturellement dans le signal ma-
nuscrit. Le flux audio, tel que nous ’avons présenté dans ce rapport, apporte ce
complément permettant de lever quelques unes des ambiguités subsistant & 1’issue
de la reconnaissance du tracé manuscrit.

Dans la suite nous allons présenter les différents résultats obtenus en appliquant
cette fois-ci ces diverses méthodes de fusion sur les données de test du tableau 6.9
(cadre bi-modal). Le tableau 6.11 donne les taux de reconnaissance globaux (pro-
portion du nombre de symboles bien reconnus) obtenus.

Cette fois-ci, le tableau montre que toutes les méthodes de combinaison ap-
portent une amélioration notable au niveau de la reconnaissance relativement au
cas du traitement mono-modal. Cette amélioration est différente selon les méthodes.
Pour les méthodes se basant sur des régles simples (moyennes avec les différentes
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Systémes évalués Taux de reco. [%]
Ecrit (TDNN) seul 85.27
Audio seul 60.67
Diverses méthodes de fusion
o .ch-; simple 89.07
o =
o ‘g pondérée par les taux de reco. globaux 87.95
§ ﬁ; pondérée par les taux de reco. par classe 89.14
<
Reégle du produit 88.22
Reégle du maximum 86.66
Reégle de Borda 96.86
Fonctions de croyance 93.92
Classifieur SVM 98.04

TABLE 6.11 — Taux de reconnaissance par fusion des modalités manuscrite et audio

pondérations, régle du produit, régle du maximum), Pamélioration est moins pro-
noncée. En effet, le fait que ces méthodes de fusion soient exclusivement basées sur
les scores de reconnaissance au niveau des deux modalités et que durant la fusion
une classe est considérée a la fois (lors de la fusion, le score de la classe en cours de
traitement n’est pas mis en vis-a-vis des scores des autres classes au sein de la méme
modalité), fait qu’elles soient étroitement lices a la différence de la dynamique des
scores. Dans ces conditions, le probléme de normalisation des scores est un probléme
sensible pour ce type d’approche. Ceci est notamment visible en considérant la com-
binaison de scores par la régle du maximum. Le fait de prendre I'hypothése ayant
le score le plus élevé au sein de I'une ou de I'autre des deux modalités ne garantit
pas toujours le meilleur choix. Cela peut étre réduit en considérant des pondéra-
tions appropriées pour chaque modalité. C’est ce que montrent par exemple les trois
variantes de moyennes pondérées (simple, pondérée par les taux de reconnaissance
globaux au niveau des deux modalités ou pondérée par les taux de reconnaissance
par classe au niveau des deux modalités). Dans ce cas, on peut voir que prendre
systématiquement la moyenne de deux scores est meilleur que de pondérer les scores
au préalable par le taux de reconnaissance global au sein de chaque modalité (cf.
équation 6.8). Ceci peut étre justifié par le fait que les performances globales ne ren-
seignent pas sur la confiance & avoir au sein d’une modalité pour une classe donnée
voire pour un exemple particulier. Ceci est vérifié en considérant notamment des
poids pour chaque classe, qui sont déduits a partir des performances au niveau de
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chaque modalité a 1’échelle de chaque classe. On constate dans ce cas, une amélio-
ration trés légére des performances par rapport & la moyenne simple, mais elle ne
prend toujours pas suffisamment en compte la diversité des exemples. En considé-
rant encre plus de poids appris sur ’ensemble de la base d’apprentissage (cas du
classifieur SVM), on arrive a compenser cette différence de dynamique des scores au
niveau des deux modalités. C’est cette approche qui assure la meilleure performance.
Une deuxiéme fagon de s’affranchir du probléme de normalisation des scores et de ne
considérer que les rangs des classes hypothéses pour chaque exemple & reconnaitre.
C’est ce qui est fait par la méthode de Borda et qui s’est avérée étre une bonne mé-
thode dans la mesure o elle fournit des performances proches de celles données par
le classifieur SVM. Les fonctions de croyances, grice en particulier & leur pouvoir
de modélisation de l'ignorance et du conflit pour chaque couple d’hypothéses qui
se présente, elles permettent également d’avoir des performances proches de celles
assurées par la méthode de Borda et du classifieur SVM.

Dans les tableaux qui vont suivre, nous rapportons une analyse plus approfondie
de chacune des méthodes afin de comprendre les forces et faiblesses de chacune
d’entre elles, & travers la mise en évidence de leurs apports et pertes relativement aux
cas mono-modaux. Ces tableaux se présentent sous la forme suivante : les nombres
d’exemples bien reconnus en fusion (OK fusion) et mal reconnus (KO fusion) sont
donnés pour chaque configuration initiale disponible dans les cas mono-modaux.
C’est-a-dire si ’exemple est initialement bien reconnu dans les deux modalités (OK
écrit, OK audio) ou pas du tout reconnu dans aucune d’elles (KO écrit, KO audio),

etc.
OK fusion KO fusion
corit audio | g | Ko OK | KO
OK 66 943 | 35 681 0 107
KO 1163 | 3 521 4 989 |8 075

TABLE 6.12 — Gains et pertes & l'issue de la fusion par la méthode de la moyenne
simple (sur les 120479 exemples de test)

OK fusion KO fusion

corit audio| o | ko OK | KO
OK 66 943 | 35 745 0 43

KO 1062 | 2217 50909 379

TABLE 6.13 — Gains et pertes & l'issue de la fusion par la méthode de la moyenne
pondérée par les taux globaux (sur les 120 479 exemples de test)
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OK fusion KO fusion
sy 00l ok | KO || OK | KO
OK 66 943 | 35 702 0 86
KO 1166 | 3 580 4 986 |8 016

TABLE 6.14 — Gains et pertes a l'issue de la fusion par la méthode de la moyenne
pondérée par les taux au niveau des classes (sur les 120 479 exemples de test)

OK fusion KO fusion

corit audio| o | ko OK | KO
OK 66 943 | 35 658 0 130
KO 1157 | 2534 4 995 |9 062

TABLE 6.15 — Gains et pertes a l'issue de la fusion par la régle du produit (sur les
120479 exemples de test)

OK fusion KO fusion
oot audio| G | ko || OK | KO
0K 66943(35173| | 0 | 615

KO 2206 | 0 | |3856|11 596

TABLE 6.16 — Gains et pertes a I'issue de la fusion par la régle du maximum (sur
les 120 479 exemples de test)

OK fusion KO fusion
o audio| oy | Ko | |OK| KO
OK 66 943 | 35 186 0 602

KO 5397 | 9175 75512 421

TABLE 6.17 — Gains et pertes a Uissue de la fusion par la régle de rang de Borda
(sur les 120 479 exemples de test)
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OK fusion KO fusion

sy 001 ok | KO || OK | KO
OK 66 943 | 35 634 0 154
KO 5005 | 5574 1147 |6 022

TABLE 6.18 — Gains et pertes & l'issue de la fusion par la méthode des fonctions de

croyance (sur les 120 479 exemples de test)

OK fusion KO fusion
o 20401 oK | KO | |OK| KO
OK 66 936 | 35 236 7 552

KO 6 007 | 9939 | |145 |1 657

TABLE 6.19 — Gains et pertes & I'issue de la fusion par la méthode de classification

basée sur le SVM (sur les 120 479 exemples de test)

Cette analyse au niveau des gains et pertes orchestrés par l'opération de fusion

met l'accent sur un certain nombre de points remarquables.

— Les méthodes qui agissent par des régles, que ce soit sur le score ou sur le

rang, (ie. toutes les méthodes a ’exception du classifieur SVM) garantissent
le fait que si un exemple est a 1a fois reconnu en écrit et en audio, ce dernier
est systématiquement bien reconnu aprés fusion (cela est visible dans tous
les tableaux, & l’exception de celui du SVM, pour lequel il existe 7 cas de
“mauvaise” fusion alors que I’écrit et ’audio sont correctement reconnus). Ceci
est lié au caractére de ces méthodes qui agissent soit sur le score soit sur le
rang et le fait d’avoir une bonne reconnaissance au niveau des deux modalités
garantit le score le plus élevé et le premier rang aprés fusion. Au contraire,
le classifieur SVM ne prend pas chaque classe indépendamment des autres
mais considére ’ensemble des scores associés & toutes les classes du probléme
et dans chacune des deux modalités. C’est cette configuration (qu'il prend
comme caractéristiques sur ces entrées) qui permet de décider de la meilleure
classe de sortie. Ce traitement permet donc de considérer de fagon intrinséque
les écarts entre les scores au sein d’une méme modalité mais aussi dans les
deux modalités. C’est ainsi que pour le cas du classifieur SVM, 7 exemples qui
sont bien reconnus & la fois en écrit et en audio ne le sont plus aprés fusion.
Une analyse de ces exemples montre que ce sont des cas ou il y a un grand
conflit entre les classes dans les deux modalités, ce qui se traduit pas une
répartition presque uniforme des scores entre les classes en conflit.

— La fusion par la régle du maximum est la seule méthode qui ne permet pas de
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bien reconnaitre un exemple aprés fusion en I'ayant mal reconnu dans les deux
modalités a la fois. Ceci est simplement lié & la nature de la méthode qui ne va
s’intéresser qu’a retenir le meilleur score pour chaque classe, sans que ce score
ne soit modifié. Ceci conduit inévitablement & mal classer un exemple qui est
initialement mal classé dans les deux modalités. Les méthodes de Borda et de
classification par SVM sont celles qui assure le maximum de récupération de ce
type d’exemples apres fusion (exemple reconnu aprés fusion méme s’il est mal
reconnu dans les cas mono-modaux). Cette force est encore une fois justifiée
par le fait que ces deux approches proposent une solution pour le probléme
de normalisation des scores, la premiére en ne considérant que les rangs et la
seconde en considérant non pas les scores classe par classe, mais en traitant
I’ensemble des classes en méme temps ce qui assure une vue de la dynamique
des scores au sein d’une méme modalité et relativement a ’autre modalité.

— Concernant les méthodes a base de régles (exception faite de la méthode de
Borda), la fusion a base du formalisme des fonctions de croyance est celle
qui assure le meilleur gain en permettant notamment de recouvrer le maxi-
mum d’exemples initialement non reconnus dans les deux modalités a la fois.
Ceci est lié, comme nous ’avons déja indiqué, & la modélisation de I’incer-
tain (cf. section 6.3.3.1) dans la construction des masses & combiner. C’est
d’autant plus pertinent si ’on sait que les scores dans les deux modalités lors
de mauvaises reconnaissances sont souvent faibles et répartis sur plusieurs
classes en laissant une grande part d’incertitude. C’est pour cela que cette
facon de combiner assure des performances trés proches de celles obtenues par
les méthodes peu sensibles au probléme de normalisation des scores (Borda et
SVM). Avec les mémes arguments, les fonctions de croyances surpassent toutes
les autres méthodes & base de régles qui s’appuient sur les scores dans le cas
ou seul le classifieur audio permet d’avoir une bonne reconnaissance. Encore
une fois, ¢’est en modélisant l'incertitude au niveau de la modalité manuscrite
que beaucoup d’exemples mal reconnus en écrit et bien reconnus en audio
sont finalement bien reconnus en fusion sans que les méthodes simples de type
moyenne ne puissent arriver aux mémes résultats.

— Un dernier point concerne le déséquilibre entre les deux classifieurs des deux
modalités. En effet, pour toutes les méthodes & base de régles, trés peu d’exemples
reconnus seulement en écrit ne le sont pas a l'issue de la fusion, alors que ce
n’est pas le cas pour les exemples reconnus uniquement au niveau de la moda-
lité audio. Ceci traduit directement la force et la certitude des deux classifieurs
spécialisés (écrit et audio). Seule la fusion & base du classifieur SVM permet
de s’affranchir de ce déséquilibre.
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6.4 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons rapporté des expérimentations sur la fusion des
flux sonore et manuscrit en ligne pour la reconnaissance des symboles mathéma-
tiques isolés. Le but était dans un premier temps de montrer la pertinence d’un
tel traitement relativement & celui accompli dans un cadre mono-modal. Dans un
second temps, nous avons présenté en détails les diverses approches de fusion que
nous allons réutiliser dans le cas de la reconnaissance des expressions complétes.
En effet, le résultats qui sont donnés ici montrent la meilleure performance qu’on
puisse atteindre respectivement & chaque approche de fusion, car les hypothéses de
symboles considérées sont garanties bien segmentées : en écrit tous les traits élémen-
taires appartiennent au méme symbole et en audio le signal temporel correspond & la
description d’un seul symbole. Dans le cas des expressions complétes, ces erreurs de
classification sont accentuées par la difficulté de délimitation des symboles & classer.

Dans le chapitre qui va suivre, nous allons considérer le cas des expressions com-
plétes et nous présenterons les différentes pistes explorées et les solutions apportées.
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Ce dernier chapitre est dédié a la présentation du systéme complet de recon-

naissance des expressions mathématiques complétes dans le cadre bi-modal. Les

différents modules et techniques mises en ceuvre pour cette tache y sont décrits.

Nous analysons également les différents résultats obtenus.
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7.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons exploré la fusion au niveau des symboles
isolés. Cette expérimentation nous a permis de voir I'impact que peut avoir la com-
binaison des flux écrit et sonore sur la performance du systéme global. Toutefois,
ce cas, méme si il est réaliste dans le cadre d’une situation d’interaction et d’aide &
la correction, ne correspond pas au traitement global d’EMs completes. Dans cette
configuration, avant d’avoir & identifier les symboles il faut d’abord étre en mesure
de les localiser en écrit (bons traits correspondant aux bons symboles cf. section 2.3)
et en audio (retrouver le bon découpage du signal audio associé au bon mot cf. sec-
tion 3.2.1.2). C’est cette problématique qui va étre discutée dans ce chapitre. Dans
le chapitre 6 deux niveaux de fusion ont été mis en évidence. Il s’agit, d’une part,
de la fusion & I’échelle des symboles pour améliorer les performances d’identification
des symboles, et d’autre part, de la fusion au niveau des relations spatiales assurant
la jonction entre les symboles. Nous allons dans la suite commencer par présenter
I’architecture globale proposée. Ensuite, chacun des modules la composant va étre
décrit.

7.2 Architecture globale proposée

De la méme maniére que pour le cas des symboles isolés, le type de fusion consi-
dérée est une fusion tardive. Il est de ce fait nécessaire de disposer de deux systémes
amonts experts (un pour I’écrit et un autre pour la parole). Ces derniers doivent étre
en mesure de fournir les décisions intermédiaires sur lesquelles va porter la fusion.
La liaison entre ces deux systémes est assurée par un module de fusion composé de
plusieurs unités. La figure 7.1 donne le schéma de 'architecture proposée.

Les trois modules cités précédemment et identifiés par leurs couleurs respectives
sur la figure 7.1 ont donc chacun une tache particuliére & accomplir. C’est ainsi
que le module en charge de la modalité audio assure le traitement du signal cor-
respondant a 'enregistrement de la dictée de ’EM pour fournir une (ou plusieurs)
transcription(s) associée(s). Le module qui traite la modalité manuscrite se charge
quant a lui de l'interprétation du signal manuscrit en-ligne pour fournir 'interpré-
tation de ’EM. Pour finir, les modules de fusion dans cette architecture, assurent
I'interaction entre les deux modalités audio et manuscrite. Ils permettent notam-
ment d’extraire de 'information de la modalité audio pour 'introduire & différents
niveaux dans la chaine de traitement du signal manuscrit en-ligne. Dans la suite,
nous allons procéder a la description des systémes spécialisés (écrit et audio) utilisés.
Ensuite nous décrirons les modules assurant la fusion et le mode de fonctionnement
de notre systéme.
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Expression mathématique bi-modale
1

| l

l

Segmentation et calcul des

caractéristiques
Transcription automatique Reconnaissance des
(texte décrivant 'EM) symboles
Unité d’extraction des Symboles Unité de fusion au niveau
mots clés des symboles
Analyse structurelle
Relations Unité de fusion au niveau
des relations
Modalité manuscrite
. . Analyse
mm )Modalité audio . :
gramimadtico-syntaxique
mm Modules de fusion '

Expression mathématique reconnue

(chaine WTEX, arbre MathML, ...)

FiqurE 7.1 — Architecture globale proposée pour la reconnaissance des expressions
mathématiques bi-modales

7.3 Présentation du module de reconnaissance des ex-
pressions mathématiques manuscrites en-ligne

Le probléme de l'interprétation d’'une EM manuscrite en-ligne peut étre formulé
comme étant un probléme de minimisation d’une fonction de cotit Coutgys & valeurs
dans R. Elle est définie par Coutgns : Epraitserr — R, o0 Eyraitspar €st ensemble
de traits composant 'EM. Ce cotit est choisi parmi ceux associés & chacune des
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interprétations possibles de 'EM données par ’ensemble Eoputionsenr. Cette fonce-
tion est déduite des cotits liés aux différentes étapes composant le systéme global
(segmentation, reconnaissance, interprétation, c¢f. chapitre 2). Il s’agit du cott as-
socié aux scores de reconnaissance des hypothéses de symboles Cout,ec, (qualifiant
les étapes de segmentation et de reconnaissance) et du cout de U'interprétation, dit
aussi cott structurel, Coutsycr. Ainsi Coutgps est une fonction des deux cotts pré-
cédents : Coutgpr = f(Coutreco, Coutsiryct). Pour répondre a cette problématique,
nous utilisons le systéme proposé par Awal et al. [Awal0]. L’architecture proposée
s’inscrit dans la catégorie des systémes opérant une optimisation globale des trois
étapes segmentation-reconnaissance-interprétation (cf. section 2.6). En effet, dans
ce cas, 'obtention de la solution (Cout gj; minimal) repose sur ’optimisation simul-
tanée de la segmentation, de la reconnaissance de symboles, et de l'interprétation.
La figure 7.2 illustre cette approche telle qu’elle a été proposée par Awal et al.

&M mamuscnite
A — ]D\/(w L\— O
}

Propriétés
Classifieur de Caractéristiques Geénérateur géométriques Ana]yse
> —
symboles Liste de classes.  d’hypothéses Liste des relations  structurelle
-+ scores + cofits
décisions locales Liste des classes Application des . .
. N Liste des relations
de rejet ou non de + scores par régles de + coiit
I’hypothése hypothése grammaire couts
Propriétés
. géométriques Modéle de
Bloc de décision «—
Liste des relations langage
+ cofits

|

Expression
mathématique reconnue

A =b? — dac
FI1GURE 7.2 — Architecture du systéme de reconnaissance des EMs manuscrites en-

ligne proposée dans [Awal0)]

Dans la suite, une bréve description de chaque module est donnée.

Générateur d’hypothéses

Il est en charge d’explorer les différentes hypothéses de symboles (hs). Chaque
hs est une combinaison d’un ensemble de traits (¢f. section 2.3). Sur Iensemble
de toutes les hypothéses de segmentation, la plupart d’entre elles sont invalides. Il
peut y avoir une sur-segmentation si des traits d’un symbole sont répartis dans des
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hypotheses différentes ou sous-segmentation si des traits de symboles différents sont
fusionneés au sein de la méme hypothése (cf. figure 2.4b). Dans le cas de ce systéme, le
générateur est basé sur une variante d’algorithme de programmation dynamique en
deux dimensions (2D — DP). Cela lui procure la possibilité de proposer des combi-
naisons de traits temporellement non successifs, contrairement & une programmation
dynamique 1D. Dans le cas du signal manuscrit en-ligne en général, et des EMs en
particulier, ceci est trés important pour étre en mesure de capturer I'information
lice a 'opération de correction par des traits retardés dans le temps (ajouter les
points sur des lettres, étendre les symboles élastiques tels que la barre de fraction ou
la racine carrée...). En revanche cette extension 2D étend ’espace de recherche des
hypothéses de fagon exponentielle (¢f. équation 2.1). Des contraintes de proximité
géométrique et du nombre maximal de traits constituant I’hypothése, données en
section 2.3, sont utilisées pour réduire le nombre d’hypotheéses sur lesquelles opérer
la recherche. Ces contraintes sont :

— Le nombre de partitions, dépendant du nombre de strokes, Nyeg(Ngri) (cf.
équation 2.1) est limité & une borne supérieure. Celle-ci est fixée de fagon
expérimentale & 1500 pour éviter I’explosion combinatoire.

— Le nombre de traits par hypothése est également limité & une borne supérieure
NoaxTraits, fixée & b dans nos expérimentations dans la mesure ol tous les
symboles sont écrits au plus avec 5 traits.

— La distance entre les traits pouvant étre inclus au sein de la méme hypothése
est elle aussi limitée a une valeur maximale Distp,qitsMaz- Cette contrainte
permet d’éliminer les groupements de traits trop éloignés.

— Le nombre de sauts autorisés dans le temps, au sein d’'une méme hypothése,
est de son co6té borné par une valeur maximale NbgquiTemp- Cela vient limiter
le nombre de corrections qui peuvent étre apportées & un symbole donné. Ce
nombre, dans les expérimentations rapportées ici est fixé expérimentalement
a 2.

Avec toutes ces contraintes, qui permettent de réduire I'espace de recherche et de
limiter une explosion combinatoire, il est expérimentalement constaté que seulement
0.2% de vrais symboles ne sont pas proposés au moment de la génération.

Classifieur de symboles

La tache du classifieur de symboles est la méme que celle décrite au chapitre
précédent pour la reconnaissance de symboles isolés (cf. section 6.3.1). Le compor-
tement attendu de ce classifieur reste globalement le méme, & savoir fournir une
liste des meilleures classes avec leurs scores associés. La nouveauté dans ce cas est
le pouvoir de rejet de ce classifieur. En effet, en plus des classes correspondant
aux différents symboles considérés par le vocabulaire, une classe additionnelle est
rajoutée. Elle correspond & un rejet d’une hypothése de segmentation. En d’autres
termes, le classifieur n’a pas tout le temps & se prononcer en faveur d’une classe
correspondant aux symboles quelque soit 'exemple qui lui est présenté. Ceci était
le cas des classifieurs utilisés en isolé ou ’exemple & reconnaitre correspondait sys-
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tématiquement & une des classes du probléme. Dans le cas des EMs complétes,
énormément d’hypothéses de segmentation invalides sont proposées au moment de
la formation des hypothéses de symbole. Ceci fait qu'un grand nombre d’hypothéses
qui atteignent 1’étage de classification ne correspond a aucune classe de symboles.
Ces hypothéses doivent étre, dans le cas de ce systéme, étiquetées comme des seg-
mentations invalides grace a la classe de rejet. Ce mode opératoire est équivalent a
utiliser un classifieur hybride comme celui proposé dans [AMVG10], composé d’un
classifieur ayant pour tache de décider si une segmentation est valide ou non (classi-
fieur & deux classes) et d’un autre dont la tache est de se prononcer en faveur d’une
des classes du vocabulaire. Toutefois, la meilleure solution retenue dans [Awal0] est
Iutilisation d’un classifieur unique qui modélise en sortie les Nbgjasses de symboles
plus une classe correspondant au rejet. L’apprentissage de ce classifieur doit de ce
fait se faire en méme temps sur les bons exemples (vraies classes de symboles) et
sur les classes correspondant aux mauvaises hypothéses de segmentations (rejet).
Afin d’étre en mesure d’apprendre cette classe d’exemples invalides (pas de base
associée), Awal et al. ont proposé la notion d’apprentissage global. En effet, c’est
au sein des EMs complétes et au cours de la génération des hypothéses de symboles
que les exemples de la classe de rejet sont formulés (sur/sous-segmentation). Cette
procédure, appliquée a la meilleure partition (segmentation de 'EM) & un instant
donné, permet de garder un équilibre entre les classes de symboles valides et celle
de rejet. Cet équilibre ne serait pas atteint si ’apprentissage se faisait parmi toutes
les propositions d’hypothéses de symboles formulées par le générateur (risque de
sur-apprentissage de la classe de rejet). Sur la figure 7.3 est montré le déroulement
de cet apprentissage global pour un exemple de segmentation d’'une EM & un instant
donné au cours de ’apprentissage du classifieur.

e
Réapprendre le “+" et “3" Réapprendre le “8"

Apprendre le segment “3+" comme “rejet”

F1GURE 7.3 — Déroulement du processus d’apprentissage pour 'EM “3+4-5 = 87 aprés
proposition d’une segmentation solution “95 = 6”7 : apprendre uniquement les
et “rejet”) et mal reconnus (“8”). Les symboles
bien reconnus (“5” et “=") ne seront pas réappris [Awal0)].

exemples mal segmentés (“37, “+”

Le cotlit de reconnaissance d’un symbole est donné en fonction du score alloué
par le classifieur pour la classe considérée :
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Cout)ts, si Cj = rejet,

Coutreco(Cj/hs) = (7.1)
—log (P(Cj/hy)), sinon.

3 max 2 y .
ou Coutl% est une constante fixée lors de ’apprentissage.

Analyse structurelle

Elle consiste a extraire les informations spatiales associées a chacune des hypo-
théses de symbole mais aussi associées & des sous-expressions composées de deux
ou plusieurs hypothéses de symbole (dans [Awal0], le nombre d’hypotheéses est égal
soit & 2, 3 ou 4). Le but est de construire des cotts relationnels intermédiaires qui
vont contribuer au cott structurel final (Coutsyryet). Ces informations spatiales sont
définies a partir des lignes de bases (pour rendre compte de I’alignement) ainsi que
des hauteurs (pour rendre compte des tailles) des hypothéses de symbole. 1l s’agit
donc d’informations associées aux boites englobantes des sous-expressions, une sous-
expression pouvant étre une simple hypothése de symbole (¢f. figure 7.4).

W yr

(a) Ligne de base (y.) et (b) Ligne de base (y2) et (c) Ligne de base (y,.) et
hauteur (h,) d’un exemple hauteur (hy) d'un exemple hauteur (h,) d’un exemple

de symbole de référence de digit de sous-expression repré-
(pas ascendant ni descen- sentant la relation d’expo-
dant) sant x?

FIGURE 7.4 — Exemples d’informations structurelles qui sont extraites [Awal0]

Dans le cas de ’exemple de la figure 7.4, la relation spatiale de la sous-expression
22 est composée de deux éléments (z et 2). Les paramétres h et y de ces deux
symboles sont estimés comme le montrent les figures 7.4b et 7.4a. Ceux de la relation
22 sont définis comme : Yr = Yo et by = f(hz, ha). Dans notre cas, le cott structurel
(Coutspruct(R/j)) associé a une sous-expression j pour qu’elle soit de relation R est
défini en considérant 'erreur dans les positionnements relatifs des symboles dans
la boite englobante de la sous-expression par rapport & une situation idéale de la
relation donnée par des régles empiriques (définies pour chaque type de relation).
Ce colt est nommé colt géométrique. En annexe D sont données les différentes
relations considérées par notre systéme de reconnaissance.
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Modéle de langage (Analyse syntaxique)

L’analyse structurelle est accomplie grace & l'utilisation d’une grammaire 2D.
Cette derniére est une combinaison de deux grammaires 1D dont les régles sont ap-
pliquées chacune dans une direction (I’axe horizontal et ’axe vertical). L’application
successive de ces régles se fait jusqu’a atteindre les symboles élémentaires composant
I’EM. Ensuite, une analyse ascendante est opérée afin de construire ’arbre relation-
nel de 'EM. Les régles de grammaire dans ce cas sont associées, chacune, & une
relation spatiale et sont de ce fait appliquées aux entités composant ladite relation.
De ce fait, au cours de la validation syntaxique, toutes les relations possibles entre
ces entités sont explorées et validées par la grammaire en tenant compte des coiits
relationnels. Au final, la relation choisie est celle exhibant le colit minimal parmi
toutes celles qui sont valides et en considérant I'interprétation globale de I'EM.

Dans les travaux qui sont rapportés ici, nous avons utilisé différentes grammaires
définies au cours des éditions 2011 et 2012 de la compétition CROHME sur la
reconnaissance des EMs manuscrites en-ligne. Ceci est principalement motivé par
deux points, le premier étant bien évidemment dii & notre participation a cette
compétition. Le second point est lié¢ au fait que la constitution de notre base bi-
modale HAMEX n’est pas régie par une grammaire mais par une collecte des EMs
de wikipédia (cf. chapitre 5).

Décision

C’est & ce niveau qu’est faite la recherche de I'EM solution ayant le cotit glo-
bal (Coutpyr = f(Coutreco, Coutspruet)) minimal. Cette solution doit étre celle qui
utilise tous les traits, chacun étant utilisé une et une seule fois.

Le cofit total est défini de fagon récursive sur les sous-expressions composant
I’expression totale comme suit :

Coutreco(Cj/hs), sii est un symbole (terminal),
C’out%)M =

aCoutgspyet(R/7) + Z C’outg])\/[, sinon (sous — expression).

ke{composantes de i}
(7.2)

Le paramétre o de cette équation sert de pondération pour exprimer I'importance
du colt relationnel relativement aux colts de reconnaissance. Consulter [Awal()]
pour plus de détails a ce sujet.

7.4 Présentation du systéme de transcription automa-
tique de la parole
Le comportement attendu d’un tel systéme, comme nous ’avons indiqué précé-

demment, est de produire en sa sortie une description textuelle & partir du signal
de parole enregistrant la dictée d’'une EM. Le systéme utilisé, dans notre cas, est en
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mesure de fournir un graphe de mots correspondant aux différentes possibilités de
découpage (segmentation) du signal audio complet. Chacun des chemins reliant les
neeuds de début et de fin du signal (modélisés par des silences) donne une trans-
cription hypothese possible de la dictée. La solution la moins cotiteuse (au regard
des scores de reconnaissance donnés par le modéle acoustique et du coiit de I'in-
terprétation du point de vue du langage donné par le modeéle de langage) est celle
qui est retenue comme meilleure solution. C’est cette solution qui est fournie par le
systéme comme transcription automatique du signal d’entrée. Dans ce qui suit nous
présentons briévement le détail des modules définis en figure 3.1 que nous avons uti-
lisés pour accomplir la tache de reconnaissance de la parole dans le cadre de notre
application.

Décodeur

Le module en charge de la transcription des signaux de parole est similaire au
systéme décrit au chapitre 3 et représenté en figure 3.1. Dans notre architecture
globale, ce module est basé sur le décodeur CMU Sphinz [CERT07]. Ce dernier est
I'in des STAP libres' les plus utilisés a travers le monde. Plus exactement, c’est
Sphinx 3.3 qui constitue le cceur de notre STAP. Cette version du décodeur est celle
qui fournit la meilleure précision de reconnaissance possible [RSRS00].

Ce décodeur est basé sur les Modéles de Markov Cachés continus. Ces derniers
sont limités & 3 ou 5 états par phonéme. Des sauts temporels dans ces modéles sont
autorisés. Sur la figure 3.4 est donné un exemple de MMC' utilisé dans Sphinz 3.3.

Toutefois, les ressources exploitées par ce décodeur, et fournies avec Sphinx 3.3,
sont destinées a la transcription de la parole continue en langue anglaise. Il a fallu
les adapter au cas du langage mathématique parlé en langue frangaise.

Modéles acoustiques

Pour ce qui est des modéles acoustiques, nous avons eu recours a ceux mis en
ceuvre au sein du LIUM? [EDMT10]. Ils sont construits autour de trois points clés :
— L’unité de base modélisée (chaque modéle) est un phonéme. Un mot est par
conséquent modélisé par la concaténation des modéles de phonémes. Ceci est
en adéquation avec les modéles définis et utilisés par le décodeur CMU Sphinz.
— La modélisation d’un phonéme se fait en considérant son contexte gauche et
son contexte droit. Ce contexte gauche ou droit est respectivement le phoneme
qui précede ou qui succede le phonéme de base considéré. L’ensemble (contexte
gauche, phonéme, contexte droit) constitue un ériphone. Un raffinement de ces
modéles est rajouté en considérant la position du phonéme au sein du mot
(début, milieu, fin ou encore phonéme isolé).
— En langue francaise, il existe environ 30 phonémes & modéliser par des MMC.
Si les différentes configurations citées précédemment (positions du phonéme au

1. cmusphinx.sourceforge.net
2. Un des laboratoires impliqués dans le projet DEPART finangant cette thése.
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sein du mot et ses contextes) sont considérées, il faut 324 000 états différents
et 108 000 MMC (303 x 4). Toutefois, toutes les combinaisons de contextes et
de positions pour tous les phonémes ne sont pas autorisées. Dans le cas des
modéles acoustiques du LIUM, le nombre de combinaisons possibles s’éléve a
9 000. De plus, face a la quantité importante des états a estimer, nécessitant
par la méme une quantité faramineuse de données, la notion de partage des
états est exploitée. Il s’agit de factoriser les états qui se ‘“ressemblent” en un
seul état qui sera commun a plusieurs MMC.
Ces modeéles acoustiques sont appris grace aux outils fournis dans le projet CMU
Sphinz. La boite & outils Sphinz Train est utilisée a cette fin. L’apprentissage des
modeéles se fait sur des signaux de parole ayant une transcription vérité terrain. Cette
transcription doit également étre phonétisée. Cette description par des phonémes de
la transcription doit également étre alignée de fagon précise au signal de parole.
Toutes ces taches sont réalisées grace aux outils de Sphinz Train.
Les corpus qui ont servi & ’apprentissage sont ceux fournis par les organisateurs
de la campagne ESTER 23. Ce sont 240 heures d’enregistrements audio transcrits
manuellement qui sont exploités pour 'apprentissage des modéles acoustiques.

Dictionnaire de prononciation (de phonétisation)

Dans le cas de notre application, la reconnaissance des EMs, le vocabulaire consi-
déré est extrait du corpus audio de la base HAMEX. En effet, nous avons extrait
I’ensemble des mots disponibles dans les transcriptions des signaux audio de la par-
tie apprentissage de la base HAMEX. Chacun des 423 mots extraits est décrit par
la séquence phonétique qui le compose. Les différentes prononciations possibles de
chaque mot sont considérées (cf. tableau 7.1). Comme dans notre cas le vocabulaire
est réduit, la phonétisation est faite manuellement.

Modéle de langage

Pour définir le modéle de langage relatif & notre application, nous avons utilisé les
outils disponibles dans Sphinz Train (le CMU Statistical Language Modeling (SLM)
Toolkit 4). Il s’agit de modéles de type n — gram, ot dans notre cas n = 3 (modéles
tri — gram). Dans ce genre de modélisation stochastique du langage, I'historique du
mot est représenté par les n — 1 mots qui le précédent. Avec cette formalisation, il
y a suffisamment d’information pour guider de fagon efficace la tache d'un STAP.

La prise en compte de séquences de mots qui seraient absentes dans le corpus
d’apprentissage est assurée par l'utilisation des techniques de lissage par repli (ou
back-off ). Dans [FDM98| est donnée une description détaillée de ces modéles ainsi
que des techniques de lissage associées.

Dans notre cas, les données textuelles d’apprentissage composant le corpus ayant
servi a ’estimation du modéle de langage sont issues de deux sources :

3. http ://www.afcp-parole.org/camp_eval _systemes_transcription/index.html
4. http ://www.speech.cs.cmu.edu/SLM _info.html
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Mots | Séquences phonétiques associées

different ddii ff ai rr an

dd ii ff ei rr an

deux dd eu
dd eu zz
in tt ai gg rr aa ll
i i 1
intégrale In tt el gg rr aa

in tt ai gg rr aa 1l ee

in tt el gg rr aa ll ee

TABLE 7.1 — Exemples de phonétisations possibles pour certains mots

— La premiére est donnée par la partie apprentissage de la base HAMEX. Plus
précisément, nous avons utilisé le texte correspondant aux transcriptions vé-
rités terrains des expressions mathématiques dictées d’apprentissage (2 925
EMs) de la base HAMEX.

— La deuxiéme source est un corpus synthétique. Ce dernier est construit en
considérant environ 8 230 chaines IIEX d’EMs réelles extraites du web. Cela
a pour but d’enrichir la base d’apprentissage en terme de variabilité des EMs.
Il s’agit en fait de construire & partir des chaines ITEX différentes dictées
synthétiques possibles pour chacune d’elles. Pour cela nous avons développé
un générateur de transcriptions synthétiques Tex2T exte. Celui-ci géneére, a
partir de la description sous forme de chaine INTEX un arbre de type MathML
qui est par la suite analysé (& partir du terminal le plus & gauche) pour former,
de facgon aléatoire, une description textuelle possible de 'EM. Comme indiqué
plus haut, plusieurs descriptions possibles de chacune des EMs sont générées
(par tirage aléatoire).

7.5 Présentation des modules de combinaison des deux
modalités

Comme nous ’avons présenté sur la figure 7.1, le module de fusion est composé
de trois unités principales. La premiére est directement connectée au systéme de
transcription automatique de la parole et ne communique pas de facon directe avec
le module de reconnaissance du tracé manuscrit, il s’agit de 'unité d’extraction
de mots clés. Les deux autres unités (unité de fusion au niveau symboles et
unité de fusion au niveau relations) sont quant a elles intégrées dans le sys-
téme en charge de I'interprétation du tracé manuscrit. Elles sont donc en interaction
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directe avec ce systéme. L’unité d’extraction de mots clés se charge d’extraire l'in-
formation pertinente de la modalité audio pour la transmettre aux deux unités de
fusion (symboles et relations).

Dans une premiére approche, que nous qualifierons de fusion par approche
“sac de mots” nous ne considérerons que la seule meilleure transcription du si-
gnal audio pour venir désambigiiiser si possible le signal manuscrit. Une seconde
approche, plus compléte, élargira les connaissances disponibles lors de 1’étape de
fusion pour y rendre accessibles des informations plus riches issues du ST AP (score
de reconnaissance des mots, liste de meilleures reconnaissances, position des mots
dans la transcription, ...). Dans ce cas, on parle de fusion par alignement et le
poids des deux modalités dépend de la méthode de fusion considérée (cf. chapitre 6).
De ce fait, le role des unités de fusion citées ci-haut dépend du cadre dans lequel
on se place. Nous donnons dans la suite la description de chacune de ces unités en
tenant compte a chaque fois du cadre de fusion (rigide ou souple).

7.5.1 Extraction des mots clés

Le vocabulaire utilisé au sein du langage mathématique regroupe deux catégo-
ries de mots. La premiére est la classe de mots qui sont utiles du point de vue du
langage considéré (EMs). Ces mots concernent soit des symboles, soit des relations,
ou encore les deux en méme temps. Ils sont appelés mots clés. La seconde classe de
mots comprend tous les autres mots. Ils ne sont nécessaires que pour donner un sens
(une structure correcte), du point de vue linguistique, a la description textuelle de
I’EM. 1l sont identifiés par la terminologie de mots vides. En effet, ils n’apportent
pas d’information pertinente au probléme de reconnaissance des expressions mathé-
matiques. De ce fait, la premiére tache de cette premiére unité du module de fusion
a pour role d’identifier les mots clés parmi tous les mots de la (ou des) description(s)
textuelle(s) de PEM. A partir de ces mots clés, la tache suivante consiste & opérer
une analyse sémantico-syntaxique (aussi bien le sens des mots que leur association
sont importantes) pour extraire les symboles et relations qui y sont inclus. Ces der-
niers sont par la suite communiqués aux unités en charge du processus de fusion
lui-méme. Cette premiére unité du module de fusion a pour objectif de rechercher

des sous-ensembles de symboles Eqyp,,,, et de relation Eg,y, , qui font partie de 'EM

sym
en cours d’analyse, et cela parmi I’ensemble de tous les symboles considérés Eio,,,,
et de toutes les relations Fio

recherchés peuvent étre éventuellement vides (si les deux sont vides en méme temps,

.., considérées dans l'application. Ces sous-ensembles
il y a de fortes chances que la description et /ou la transcription automatique soi(en)t
erronée(s)). Cela peut étre formulée par I’équation 7.3.

i TGSCt@EM, ElEsubsym C Etotsym et ElEsub C FEiot (73)

rel rel?

ou la description textuelle (transcription automatique) de l'expression mathéma-
tique analysée est désignée par Textegy,.

D’un point de vue pratique, la tache d’extraction des mots clés est réalisée en opé-
rant une analyse sémantico-syntaxique sur le texte décrivant 'EM (ou les meilleures
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solutions de textes : meilleurs chemins au sein du graphe de mot). Cette analyse a
pour réle d’identifier les symboles et les relations pointés par chacun des mots clés.
Il g’agit de proposer des (re)deéfinitions de chaque mot du vocabulaire pilotant le
STAP au sens du langage mathématique. Un mot tel que “diz” est par exemple
redéfini comme étant la liste de symboles mathématiques “1”7 et “0”, tandis qu'un
mot comme “donc¢” ne trouve pas de définition dans notre langage cible, les EMs.
Cela revient & construire un dictionnaire “Frangais-EMs” qui, & chaque mot (ou
ensemble de mots) du vocabulaire associe une liste de symboles et/ou une liste de
relations. Ces listes sont vides si le mot n’est pas un mot clé.

Un tel dictionnaire n’est pas disponible a-priori. Il convient donc de le construire
& partir du corpus des EMs audio disponibles pour ’apprentissage. Pour chaque EM,
chaque unité lexicale reconnue comme un mot clé est traduite en un équivalent de
un ou plusieurs symboles et/ou relations. Sa construction est accomplie en opérant
la méme analyse syntaxique de tout le corpus d’apprentissage de la base HAMEX
(transcription manuelle ou vérité terrain des signaux audio). Sur la figure 7.5 est
montré le processus de construction du dictionnaire en question et un exemple de
son utilisation & des fins de reconnaissance.

Corpus EM audio

d’apprentissage

Analyse syntaxique l

w Symbole/relation

i 2
Exemple: § x -1 deux 2
carré 2, exposant
i' indice  indice

Systéme de transcription
automatique de la parole

pprentissage : construction
du dictionnaire

<

Mise a jour dul

l dictionnaire Liste de sym/rel
Symboles  Relations

Extractiondela _ X @

liste des sym/Rel f chesately

Transcription automatique Consultation y
«x carré moins un» du dictionnaire ||

Reconnaissance : exploitation du dictionnaire

FI1GURE 7.5 — Processus d’extraction des mots clés : mise a jour du dictionnaire en
fonction du corpus disponible en apprentissage, puis exploitation du dictionnaire.

Suivant que ’on considére une fusion par approche “sac de mots” ou une fusion
par alignement , 'extraction de mots clés ne se fait pas de la méme fagon. Dans le
premier cas, comme nous allons le voir par la suite, seule I'information de présence
des symboles/relations est importante. Il s’agit d’extraire un sac de symboles/-
relations clés qui sera disponible dans la description textuelle de ’'EM en cours de
traitement. Pour le cas de la fusion par alignement , en plus de 'identification des
mots clés, les informations de score de reconnaissance et de position temporelle des
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mots au sein du signal total décrivant ’EM sont importantes. Cela veut dire que si
par exemple un mot clé est présent plusieurs fois au sein de 'EM et & des locali-
sations temporelles différentes dans le signal, dans le cas de la fusion par approche
“sac de mots” le mot est considéré une seule fois (il est présent), abstraction faite
des différentes positions auxquelles il se trouve, tandis qu’en fusion par alignement
chacune des occurrences est considérée et complétée par les informations citées plus
haut. A titre d’exemple, si ’on obtenait la transcription “neuf cent quatre-vingt-
diz-neuf”, 'analyse de celle-ci donne lieu & un seul symbole : le “9”, lorsqu’on est
en fusion par approche “sac de mots”, alors que si c’est pour accomplir une fusion
par alignement , il est nécessaire d’extraire les trois occurrences du symbole “9” en
spécifiant leurs scores de reconnaissance respectifs et leurs ordre d’apparition (I'in-
formation du temps de début et de la durée temporelle).

A ce stade, les informations extraites de la transcription automatique du signal
audio se présentent sous la forme d’une double liste de symboles et relations, celles-ci
sont exploitées par les unités de fusion associées. Dans la suite nous exposons ces
unités en question.

Nous commencons par présenter les approches mises en place pour la tache de
fusion au niveau des symboles. Nous ’avons laissé entendre plus haut, nous avons
utilisé deux approches de fusion (au niveau des symboles) dépendant de la facon de
considérer I'influence de la modalité audio : une configuration oti 'on considére que
Iinformation donnée par la modalité audio est limitée & la seule meilleure transcrip-
tion, on I'a nommée “fusion par approche sac de mots” ; une seconde configuration
ol la combinaison des deux modalités se fait en tenant compte d’information de plus
bas niveau, on l'appelle “ fusion par alignement ”. Dans la suite nous allons présenter
chacune de ces deux approches.

7.5.2 Fusion d’information au niveau symboles par approche “sac
de mots”

Dans ce cas, I'information additionnelle apportée par la modalité audio est consi-
dérée sare (équivalent & dire que le score de reconnaissance de chaque mot est de 1).
De la modalité audio, seules les étiquettes des propositions de symbole sont impor-
tantes et on fait abstraction de la certitude du systéme audio (scores des symboles
et listes des hypothéses de reconnaissance en conflit).

Dans ce cadre, on propose d’appliquer un ré-ordonnancement de chaque liste des
hypothéses de classe donnée par le classifieur des hypothéses de symbole formulées au
niveau de la modalité manuscrite. Ce ré-ordonnancement résulte de la modification
du score attribué & chaque classe. Cette modification vise & pénaliser une classe si
celle-ci est absente dans la liste des symboles retenus en audio ; ou bien au contraire a
consolider la proposition faite par la modalité manuscrite dans le cas ot la classe est
disponible dans les deux modalités. La schématisation d’un tel scénario est donnée
sur la figure 7.6.

Comme cette figure le montre, ’écrit fournit une liste ordonnée des meilleures
classes C{rit ... C¢rit dans I'ordre décroissant de leur score. A I'issue de la fusion,
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Hypothése de symboles fournie
par le module de segmentation
du signal manuscrit

|

Reconnaissance des
symboles manuscrits

Liste des n-meilleures classes Cfcm't
ordonnées de fagon descendante
selon leur score de reconnaissance

respectifs Cecrit
n

Liste de symboles fournis par

Fusion : fonction de

la modalité audio (aprés )
. ) ré-ordonnancement
extraction de mots clés)

fusion
. . Cl
Liste des m-meilleures classes
aprés ré-ordonnancement (m < n)
CT]:Lusion

Analyse structurelle

FIGURE 7.6 — Schéma de principe de la fusion a base de fonctions de ré-
ordonnancement (fusion par approche “sac de mots”)

cette liste peut subir un changement dans I'ordre des classes, et de plus certaines
classes peuvent étre filtrées pour obtenir une nouvelle liste C{ usion - ofusion (gl
dépend de la régle de fusion utilisée.

Trois types de régles sont mises en ceuvre pour réaliser la tache décrite ici. Ces
régles sont soit une transformation linéaire, soit une transformation sigmoidale ou
bien un filtrage par seuillage. Dans la suite est donnée une bréve description de
chacune d’entre elles.

7.5.2.1 Fusion par seuillage.

C’est la méthode de fusion la plus stricte dans la mesure ot les classes de sym-
boles retenues pour chacune des hypothéses formulées en écrit ne seront maintenues
pour la suite du traitement que si elles sont disponibles & la fois en écrit et en audio
ou que le systéme écrit est suffisamment str de cette solution (score en écrit supé-
rieur & un seuil & définir). En d’autres termes une hypothése de classe est viable
pour la suite de traitement si les deux modalités sont d’accord ou que 'expert écrit
est certain de sa proposition (nécessité d’avoir un classifieur écrit assez fiable). Cette
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méthode de fusion peut étre formulée par ’équation 7.4.

Secrit(Cj/Tecrit) st Cj € ISymAudio ou
S(Cj/l‘ecrih lSymAudzo) — Secrit(cj/wecrit) > Sseuil; (74)
0 sinon,
avec :

— Secrit(Cj/Tecrit) est le score avant fusion pour que I’hypothése de symbole
formulée en écrit zcq-¢ soit de classe Cj,

— S(Cj/xecrit, ISymAudio) est le score apreés fusion pour ’hypothése de symbole
Teeri¢ connaissant la liste de symboles audio [SymAudio,

— Sseuir €st le seuil sur les scores exprimés par ’écrit & partir duquel la classe pro-
posée est maintenue pour la suite du traitement méme si elle n’est pas présente
en audio. Dans nos expérimentations, celui-ci est fixé de fagon expérimentale
sur une base d’apprentissage.

C’est dans ce cas, qu’apreés fusion, la liste des étiquettes pour une hypothése écrit
donnée peut étre de taille inférieure (m < n, cf. figure 7.6). En revanche, si le rang
peut changer en fonction du retrait ou non de certaines classes, les scores restent les
meémes que ceux formulés par le classifieur des symboles en écrit (I’ordre au sein des
classes restantes reste le méme).

7.5.2.2 Fusion par transformation linéaire.

Cette approche se veut moins stricte. Une hypothése de symbole obtenue a 1’écrit,
meéme si son score est inférieur au seuil défini plus haut (Ssequi) et si elle est absente
dans la liste de symboles donnée par l'audio (ISymAudio), a la possibilité d’étre
maintenue pour la suite du traitement. Toutefois, si la liste aprés fusion contient
toutes les classes disponibles en écrit (m = n, ¢f. figure 7.6), le classement peut
évoluer selon leur présence ou absence dans la liste [Sym Audio. Ceci est donné par
la formule 7.5 :

min[1, &, Secrit(Cj/Teerit) + Br]  si Cj € ISymAudio
S(Cj/xGCT‘ita lsymA’LLdZO) =

min(1, apSecrit (Cj/Tecrit) + Bp) sinon,
(7.5)
avec :

— a, et oy, sont les pentes des fonctions de fusion linéaires traitant respectivement
les symboles présents (rehaussement) et absents (pénalisation) en audio,

— Br et Bp, quant a eux, sont les points (ordonnées) a l'origine des fonctions
linéaires de fusion traitant respectivement les symboles présents et absents en
audio.

Le caractére linéaire de la transformation, fait que la méme modification des

scores est appliquée quelque soit la valeur de ce dernier (que le classifieur écrit soit
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trés sir ou non). Seule 'information de présence ou non dans la liste fournie en
audio permet de choisir d’appliquer une conversion différente du score (score aprés
fusion plus élevé que celui de I’écrit seul ol inversement).

7.5.2.3 Fusion par transformation sigmoidale.

Pour tenir compte de la précision du classifieur écrit, nous proposons de garder
la méme formalisation précédente mais en substituant des fonctions logistiques aux
transformations linéaires. Plus exactement, ce sont des transformations sigmoidales
qui sont appliquées. Dans ce cas, la transformation appliquée au score initial dépend
de sa valeur : plus il est élevé, plus le score final sera important et inversement. Ceci
est formulé par :

1
1 i eiAT XSecrit(Cj /xecrit)+s'r

si Cj € ISymAudio

S(Cj/xGCT‘ita lSymA’LLdZO) =
1 .
1-— 6_>‘P><Secrit (Cj/$e:crit)+5p sinon,

(7.6)

avec :
— A\ et A\, sont respectivement les pentes des fonctions sigmoides pour les sym-
boles présents et absents en audio.
- 5; et Sy, quant & eux, représentent les centres de ces sigmoides.
Le choix de ces trois méthodes est justifié par le fait que celles-ci se comporte
differemment face au probléme de la dynamique des scores (trés forts scores et
faibles scores a 1’écrit). Les actions de chacune de ces trois approches de combinaison
peuvent étre représentées schématiquement comme le montre la figure 7.7.
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Score écrit avant fusion Score écrit avant fusion Score écrit avant fusion
(a) Fusion a base de (b) Fusion & base de trans-  (c) Fusion & base de trans-
seuillage formation linéaire formation sigmoidale

Fiqurk 7.7 — Différentes approches de fusion par approche “sac de mots” : en rouge
les transformations de pénalisation appliquées lorsque la classe n’est pas disponible
en audio. En bleu sont représentées les transformations appliquées lorsque la classe
est disponible au niveau des deux modalités a la fois.
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Dans ce genre de méthodes, bien que l'information audio (liste des symboles) soit
considérée comme complétement fiable, une classe de symbole présente en audio
et qui n’apparait pas du tout en écrit ne sera jamais considérée pour la suite du
traitement. Toutefois, cela est peu génant si 'on considére que le classifieur est
capable de proposer la véritable étiquette en seconde voire en troisiéme position. En
effet, c’est ce que 'on a constaté lors de I’évaluation des classifieurs écrit a I’occasion
du chapitre précédent concernant la reconnaissance des symboles isolés (le taux de
reconnaissance des symboles du TDNN en premiére position est de 85,27% et il
est de 96,05% si la liste des trois meilleures reconnaissances est considérée). C’est
cette observation qui a motivé le recours & des méthodes de fusion plus souples.

7.5.3 Fusion d’information au niveau symboles par alignement

Dans ce cadre, nous cherchons & favoriser une mise en correspondance des moda-
lités qui tienne compte de leur alignement temporel. En effet, il n’est plus question
de considérer le sac de symboles extrait de la transcription automatique du signal au-
dio (ou du treillis de mots associé), mais d’avoir un découpage du signal complet en
segments. Chaque segment représente une hypothése (ou une liste d’hypothéses) de
mot(s) de laquelle est extraite ’hypothése (ou la liste des hypothéses) de symbole(s).
L’objectif est par la suite de trouver les associations groupement écrit (hypotheése de
segmentation en écrit : regroupement de traits) et segment audio associé (hypotheése
de segmentation en audio : portion du signal audio). L’association n’est valide que
si le groupement écrit et le segment audio impliqués représentent la méme informa-
tion (méme symbole mathématique dans ce cas). La finalité de cette association est
d’étre en mesure, une fois cette étape accomplie, d’appliquer toutes les techniques
de fusion définies dans le chapitre précédent concernant la fusion au niveau des sym-
boles isolés. Pour illustrer ce propos, nous donnons sur la figure 7.8 un exemple de
partitions de 1’écrit (choix des traits faisant partie d’une méme hypothese de sym-
bole) et de Paudio (choix des frontiéres entre les portions de signal donnant chacune
une hypothése de mot) et I'association souhaitée entre elles.

Chaque groupement écrit (resp. chaque segment audio) est identifié pas des infor-
mations d’étiquette, de score et de positionnement relativement au signal complet.

Contrairement au cas de la fusion par “sac de mots” oil un regroupement de
traits conservait comme étiquettes possibles seulement celles présentes initialement
(fournies par le classifieur écrit) avec des scores réévalués en tenant compte du
contenu du sac de mots, ici toutes les étiquettes provenant de ’audio vont pouvoir
apparaitre et étre associées & un regroupement de traits.

Si dans le cas de 1’écrit les hypothéses de symboles conduisant & la formulation
des différentes partitions possibles sont construites au cours de I’analyse de 'EM (¢f.
7.3), dans le cas de la modalité audio, nous disposons, a l'issue de la transcription
du mot d’un treillis de mots. Ce dernier est défini par :

— Chacun de ces neeuds représente le mot associé & une portion du signal com-

plet. C’est le segment de mots identifié précédemment.

— Un segment est identifié par : sa localisation, son étiquette et un score associé.
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FIGURE 7.8 — Exemple d’association groupements/segments pour deux partitions
écrit et audio données et représentant la méme EM

On donnera dans la suite plus de détails & ce sujet.

— Tous les chemins de ce graphe de mots représentent tous les découpages en-
visageables du signal complet (partitions audio). Chacun de ces chemins est
sanctionné par un coit issu des scores acoustiques (de reconnaissance) alloués
par le systéme audio. Le meilleur chemin de ce treillis donne la solution pro-
posée par le systéme audio. Il s’agit de la transcription automatique (le texte)
proposée par le systéme audio pour interpréter le signal. Celle-ci est obtenue
en considérant les coiits des chemins issus des scores acoustiques mais aussi
les scores attribués par le modéle de langage pour cette interprétation.

— A chaque mot de la meilleure solution est également associé un score (donné
par la combinaison du score de reconnaissance donné par le modéle acoustique
et du score linguistique donné par le modeéle de langage).

Sur la figure 7.9 est donné le graphe de mots résultant de la reconnaissance de
PEM “z = 50" par le systéme de TAP. La vérité terrain fournie par la dictée du
locuteur est “z est égal cinquante” et la transcription automatique donnée par le
STAP pour cet exemple simple correspond & la vérité terrain.

Dans l'exemple de la figure 7.8 sur 'association groupements/segments, ou seule
la meilleure transcription du signal audio est considérée, les segments audio consi-
dérés ne sont pas forcément composés que d’un seul mot (1 mot = 1 nceud du
treillis). En effet, comme on peut le voir, pour le cas du symbole “+”, trois mots
sont mis en commun pour former le segment associé. Il en est de méme pour le cas

[13

du symbole 7. 11 convient effectivement de ne pas utiliser directement les mots
du treillis au moment de la fusion mais leur équivalent en langage mathématique
(cf. section 7.5.1). Cette considération rend la définition des segments en audio au

niveau symboles indispensable pour étre en mesure d’aligner les informations venant



Chapitre 7. Systéme bi-modal de reconnaissance d’expressions
150 mathématiques complétes

-3873792

to="77
1= B cinquante(2)

;=95

Fiqure 7.9 — Exemple de treillis de mots fourni par le systéme de TAP : tg est
le temps de début du segment donnant I’hypothese; ¢ est le temps de début de
I'intervalle de temps ou se situe le temps de fin du segment ; t;; est le temps de
fin de lintervalle de temps ou se situe le temps de fin du segment. Les poids des
arcs représentent le score acoustique (de reconnaissance) du mot se trouvant sur le
neeud de destination. Les balises “<s>" et “<sil>" représentent respectivement les
silences avant et apres la dictée, tout chemin valide doit assurer le lien entre eux.

des deux modalités. Dans la suite, nous allons présenter le processus adopté pour la
construction des hypotheses de segments au niveau de la modalité audio.

7.5.3.1 Définition du segment audio.

A la lumiére de ce qui a été rapporté plus haut, deux cas sont a distinguer : si
on considére la transcription automatique fournie & la fin du traitement ou si on se
place en amont dans la chaine de reconnaissance de la parole et on considére alors
le graphe de mots & partir duquel est extraite la meilleure transcription finale. Le
découpage en segments est plus direct au niveau du texte de la meilleur transcription
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et les scores donnés dans ce cas, tiennent a la fois compte des modéles acoustiques
(reconnaissance des mots) et du modeéle de langage (validité linguistique du texte).
Dans le cas du treillis complet, les frontiéres ne sont pas clairement définies entre les
segments : les temps de fin des segments sont donnés par des intervalles ce qui leur
permet de se connecter & des segments suivants ayant des temps de début différents.
Nous allons dans la suite présenter la définition des segments selon ces deux points
de vue.

A. Définition du segment en considérant la meilleure transcription au-
dio. Si on considére la meilleure description textuelle, le découpage en segments
est déduit a partir de la liste des mots (Ly,ots) composant le texte (mots clés et mots
vides). Comme introduit plus haut, chaque mot se voit associé un score (déduit de
son score acoustique et de celui du langage) et une localisation temporelle précise
(temps de début et durée). On peut ainsi pour chaque élément de Li,os former un
quadruplet de la forme (mot, score, tempsDebut, tempsF'in). Les segments corres-
pondent dans ce cas aux symboles extraits de ’analyse syntaxique de cette liste de
mots. Chaque segment, ainsi défini, contient une seule hypothése de symbole (noté
[(mot, score, tempsDebut, tempsFin)]) qui est la meilleure classe associée & la por-
tion du signal considérée. A D’issue de I’analyse syntaxique, une nouvelle liste Lsym,
de symboles cette fois-ci, est déduite. Elle a la méme structure que Ly,ots (un élément
est un quadruplet), sauf qu’elle représente les informations liées a chacun des sym-
boles mathématiques déduits des mots ((ClassSym, score, tempsDebut, tempsFin)).
La taille de Lgy, peut étre différente de celle de Ly,os. En effet, un symbole peut
provenir de plusieurs mots (“est égal” — ‘=’) ou inversement, un mot peut repré-
senter plusieurs symboles (“cinquante” — ‘5, 07).

L’exemple précédent est représenté par la liste de mots suivante : Ly,ots =
{[(z,1,1.5,3.2)]; [(est, 0.86,3.2,3.7)]; [(egal, 1,3.7,7.7)]; [(cinquante, 0.63,7.7,9.4)] }.
La liste des segments en symboles est alors : Lsyn, = {[('2’,1,1.5,3.2)]; [('=, 1, 3.7, 7.7)];
[('5,0.63,7.7,8.5)]; [('0/,0.63,8.5,9.4)]}. Dans cet exemple le mot “cinquante” re-
présente deux symboles mathématiques ('5" et '0’). Lors de I'analyse syntaxique,
deux segments sont générés. Ils auront pour score le méme que celui du mot associé
et ils partageront la plage temporelle associée au mot a parts égales dans [’ordre
naturel dans lequel ils auratent été tracés au niveau de la modalité manuscrite. Dans
I’exemple du “cinquante”, en admettant une écriture de gauche & droite, un scrip-
teur ordinaire écrira '5’ puis '0’. Dans le cas de la fusion de mots pour former un ou
plusieurs symbole(s), le score associé au(x) symbole(s) est le score moyen des mots
fusionnés et la plage de temps des mots en question est répartie sur 'ensemble des
symboles suivant le méme principe que précédemment.

B. Définition du segment en considérant le treillis de mots. Dans le cas
ot le graphe de mots est utilisé pour construire les segments, deux étapes sont
mises en ceuvre. La premiére concerne le regroupement de toutes les hypothéses de
mots en conflit au sein du méme segment (de mots). Par la suite chaque segment
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de mots subit le méme traitement que précédemment pour créer les segments au
niveau symboles/relations.

Pour ce qui est du traitement des mots en conflit (en concurrence pour l'in-
terprétation d’'une méme portion du signal audio complet) a partir du graphe, ce
sont les temps de début qui définissent les différents segments de mots. Les mots
correspondant & des portions du signal ayant le méme temps de début sont considé-
rés comme les différentes hypothéses de mot pour un méme segment. C’est ainsi
que sur la figure 7.9, la liste des segments de mots est donnée par : Lo =
{[(7, —1376256,1.4,1.5,1.7)]; [(x, —1680384, 1.5, 2.6, 3.5)]; [(m, — 1454080, 3.2, 3.5, 3.9);
(n,—1454080, 3.2, 3.5, 3.8); (a, —1452032, 3.2, 3.3, 3.3); (est, —1452032, 3.2, 3.4, 3.5)];
... }. Dans ce cas, comme nous "avons déja préciseé, pour pouvoir lier un noeud du
treillis & ceux qui le suivent temporellement et qui commencent a des instants diffé-
rents, le temps de fin n’est pas une valeur fixe mais un intervalle. De ce fait chaque
hypothése de mots est définie par le quintuplet suivant :

(mot, score, tempsDebut, BornelIn ftempsFin, BorneSuptempsFin).

Chaque segment dans ce cas contient différentes hypothéses de mots qu’il faudra
analyser sémantiquement et syntaxiquement comme nous ’avons expliqué précé-
demment pour déduire les segments des symboles. Dans ce cas, la difficulté est
plus grande que dans le premier cas (considération de la description textuelle uni-
quement). En effet, il peut arriver que deux segments au niveau mots aient deux
hypothéses de mots qui vont donner lieu & un seul segment au niveau symbole (fu-
sion de segments de mots), mais la combinaison de deux autres hypothéses de mots
des deux mémes segments de mots vont donner lieu & deux segments de symboles
indépendants. Un autre cas problématique est celui d'un segment de mot produi-
sant deux segments symboles et d’autres hypothéses de mot du méme segment ne
produisent qu’un seul segment de symbole.

Dans un cas comme dans l'autre, nous avons adopté la procédure suivante :
chacun des mots hypothéses d'un segment est analysé indépendamment et relati-
vement aux mots qui sont situés dans les segments directement connectés au sien
dans le graphe (cela revient & analyser tous les chemins du graphe de facon indé-
pendante) et toutes les combinaisons de mots donnent lieu a de nouveaux segments
(le mode opératoire de combinaison reste identique a celui défini précédemment
en ce qui concerne les scores et positionnements temporels). Aprés cela, toutes
les combinaisons valides de conflit entre les segments de symboles générés sont
fusionnés en tenant compte des confusions entre les segments de mots initiaux.
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A titre d’exemple, partons des segments de mot de la liste suivante
{l(quatre,1,0.2,1.8,2)]; [(vingts,0.75,1.9,2.4,2.9); (v,0.7,1.9,2,2.5)];
[(un,1,2.3,2.7,3)] } extraite d’un graphe de mots. Il existe deux chemins va-
lides associés & ce graphe, qui sont :

C1 = {[(quatre,1,0.2,1.8,2)]; [(vingts,0.75,1.9,2.4,2.9); [(un, 1,2.3,2.7,3)] }, et
C2 = {[(quatre,1,0.2,1.8,2)]; [(v,0.7,1.9,2,2.5)]; [(un,1,2.3,2.7,3)] }.

Les segments en symboles associés & chacun des chemins pris indépendamment
seront :

pour C1 : {[(8,0.91,0.2,2.1,2.45)]; [(1,0.91,2.1,2.55,3)] }.

pour C2 : {[(4,1,0,1.8,2)], [(v,0.7,1.9,2,2.5)], [(1,1,2.3,2.7,3)]; }.

Au final, en prenant en compte les confusions inter-mots existantes initialement
entre les segments en mots originels (entre vingts et v), on aboutit a la liste de
segments en symboles totale suivante (les scores au sein d'un méme segment sont
normalisés pour que leur somme fasse 1) : {[('8,0.48,0.2,1.8,2); ('4’,0.52,0, 1.8, 2)];
[('8,0.57,0.2,1.8,2); ("v/,0.43,1.9,2,2.5)]; [('1',1,2.3,2.7,3)]; [('1/,0.91, 2.1, 2.55, 3)]

}.

7.5.3.2 Choix de l’association groupement/segment i retenir.

Quelque soit la facon de définir les segments audio, ils vont étre combinés avec
les groupements de traits (hypothéses de symboles) issus de 'écrit. A partir de 14,
deux problémes majeurs sont a noter : le premier concerne la normalisation des
scores issus des deux modalités. Nous avons déja rencontré ce probléme & l'occasion
du chapitre précédent en ce qui concerne les expérimentations sur la fusion des deux
flux au niveau des symboles isolés. Pour résoudre le probléme lié & la normalisation
des scores, notamment les scores acoustiques du graphe de mots de la figure 7.9,
nous avons exploré les méthodes classiques utilisées dans le domaine de la fusion de
données en général (de type MinMaz, z — score, ...) [JNR0O5, WCB06]|. Le second
quant & lui concerne le choix des associations segment/groupement & considérer
pour la suite du traitement. En d’autres termes, chaque hypothése formulée en écrit
doit étre combinée avec un seul segment avant d’étre envoyée au module chargé de
Iinterprétation de 'EM. De ce fait, lorsque plusieurs segments audio peuvent étre
combineés avec une méme hypothése écrit, quel couple groupement /segment retenir ?

Nous proposons trois approches pour résoudre ce probléme de mise en corres-
pondance.

A. Exploitation de I'intersection des listes des Nmeilleures étiquettes don-
nées par les deux modalités. La premiére méthode consiste a fusionner un
segment audio et un groupement écrit en se basant sur 'analyse des étiquettes des
hypotheéses formulées dans chacune des deux modalités. Pour chaque segment audio,
une liste de N4, meilleurs labels est donnée. Pour chacun des groupements écrits
également, le systéme de reconnaissance en charge de cette modalité associe une liste
de Negrip meilleurs labels. A partir de 14, un segment audio va étre fusionné avec
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un groupement écrit seulement si leurs listes respectives de labels ont en commun
au moins une étiquette de symbole. Il en résulte qu'un segment audio peut étre fu-
sionné avec plusieurs groupements écrits. Aprés avoir envisagé toutes les possibilités
de combinaison d’un groupement écrit avec un segment audio, il convient de ne re-
tenir qu’une seule d’entre elles. Pour ce faire, nous avons exploré plusieurs stratégies
et celle que nous avons retenue est de garder la combinaison donnant le score le
plus fort pour la classe arrivant en premiére position. Le choix de cette méthode est
validé sur la base de validation qu’on présentera plus loin.

Cette approche risque de trouver des limites dans le cas ot deux symboles confu-
sifs sont présents simultanément dans une expression. C’est le cas par exemple lors-
qu’une expression contient les symboles '2" et /2. 1l est probable alors que ces deux
étiquettes soient présentes dans les listes des Neori¢ meilleures propositions avec des
scores assez voisins. Méme si la transcription de 'audio est parfaite avec la présence
des mots “deux” et “z” , leur prise en compte risque ne pas aider & la désambi-
guisation. En effet, chacun des deux segments audio sera valide pour étre associé a
chacun des deux groupements de traits.

B. Exploitation de ’intersection des listes des Nmeilleures étiquettes don-
nées par les deux modalités complétée par la contrainte de position-
nement relatif. Une deuxiéme proposition est une variante de celle décrite
précédemment. En effet, en plus des étiquettes des symboles reconnus qui per-
mettent de traiter toutes les combinaisons groupement/segment, une information
additionnelle est exploitée pour décider du choix de l’association & retenir parmi
toutes les hypothéses de combinaisons retenues. 1l s’agit du positionnement spa-
tial relatif du groupement écrit par rapport a la longueur (selon x :LfM ) de PEM

groupement EM groupement
P e / L T (1‘ 0

erit = T est la position en 2 du début du groupement)

et du positionnement temporel relatif du segment audio P,,qio = tf)egment JTEM
TEM (59 ost 1a position en 2 du début

du segment). L’association groupement/segment présentant le minimum de distance

par
rapport a la durée totale du signal audio

| Pecrit — Paudio| €st considérée comme la plus optimale. Cela revient a dire qu'un
segment et un groupement, pour étre fusionnés, doivent satisfaire deux conditions :
contenir au moins un label de symbole en commun et qu’ils soient les deux plus
proches relativement & toute ’expression.

C. Utilisation d’un classifieur assurant 1’alignement écrit/audio. Dans
cette derniére approche, nous confions la responsabilité du choix de 'appariement
entre un groupement de traits et ’ensemble des segments audio & un réseau de neu-
rones. Celui-ci recoit en entrée les scores des différentes classes provenant d’une part
du groupement écrit (74 4 rejet) et d’autre part les scores provenant du segment
audio considéré (74). A la vue de cette double liste, Il élabore en sortie une décision
pour considérer comme valide ou non ’appariement. Une fois que ’ensemble des seg-
ments audio a été balayé, seul le meilleur appariement est conservé pour étre envoyé
au module de fusion. Ce classifieur, tout comme celui de I’écrit (on s’en est inspiré),
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est appris de fagon globale. Cela revient a dire, qu’une fois une proposition de par-
tition de ’EM compléte est fait, chaque hypothése de segmentation est analysée en
considérant ’association qui lui a donnée naissance. Dans le cas de mauvaise propo-
sition de segmentation ou de mauvaise association, cet exemple est appris comme un
exemple a rejeter et en méme temps, les bonnes associations impliquant les bonnes
hypothéses de symboles en écrit sont apprises comme les bons exemples.

7.5.4 Fusion d’information au niveau relations

Pour la fusion au niveau des relations, ce sont les cotits de reconnaissance des re-
lations spatiales liant les différents symboles du systéme écrit qui vont étre modifiés.
Rappelons que les cotits fournis par le systéme écrit aux différentes relations sont du
type géométriques, ceux-ci sont trés dépendants de la taille et des dispositions des
symboles. Cela rend leur normalisation ardue. En tenant compte de cette contrainte
pratique, nous avons exploré une fusion par approche “sac de mots” similaire & celle
utilisée dans le cas des symboles. Une transformation linéaire, donnée par ’équa-
tion 7.7, est appliquée en considérant les cofits des relations alloués par la modalité
manuscrite. En effet, au moment de I'analyse structurelle par le systéme de recon-
naissance du tracé manuscrit, pour chaque couple d’hypothéses de symboles, toutes
les relations les liant sont explorées et des colits géométriques sont calculés. Chaque
colt est par la suite réévalué et I'ordre des relations est de ce fait susceptible d’étre
changé & partir de la liste de relations possibles [Rel Audio issues de la modalité
audio. Ceci a pour effet de pénaliser les relations absentes dans la transcription en
augmentant leurs cotits. Les cotits des relations présentes en audio sont au contraire
abaissés pour les favoriser lors de ’analyse grammaticale. On obtient alors :

Coef, x Couteerit(R/j) si R € lRelAudio
Cout(R/j,lRel Audio) = (7.7)

Coefp x Couteerit(R/J) sinon,

ou :

— Coutecrit(R/j) est le cotit avant fusion pour que la sous-expression j utilise la
relation de type R,

— Cout(R/j,lRel Audio) est le cout aprés fusion pour que la sous-expression j
utilise la relation de type R étant donné la liste des relations données en audio
lRel Audio,

— Coef, et Coef, sont respectivement les coefficients de rehaussement (pour les
relations présentes dans [RelAudio : Coef, < 1) et de pénalisation (pour les
relations absentes dans [Rel Audio : Coef, > 1),
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7.6 Résultats expérimentaux

Dans cette section nous allons présenter les divers résultats expérimentaux asso-
ciés aux différentes variantes de notre systéme de reconnaissance d’EMs bi-modales.
Nous commencons d’abord par présenter les données utilisées pour le test, ensuite
les performances des systémes mono-modaux sont données. Finalement, les perfor-
mances du systéme complet de fusion sont rapportées et analysées.

7.6.1 Les données

Pour ce qui est du systéme écrit, nous avons utilisé le systéme que nous avons
mis en ceuvre pour prendre part a la compétition sur la reconnaissance des EMs
manuscrites en-ligne, CROHME 2012. Ce systéme est guidé par une grammaire et
un vocabulaire spécifiés par les organisateurs. A cet égard nous avons filtré la base
bi-modale HAMEX de facon a respecter les conditions considérées en écrit. C’est
ainsi que nous avons construit une sous-base subH AM FEX contenant une partie
apprentissage pour entrainer/optimiser les divers parameétres du systéme de fusion
des différentes méthodes exposées dans ce rapport. La base subH AM EX est définie
par un vocabulaire de 56 symboles différents (contre 74 pour HAMEX ). Elle contient
1 463 EMs pour la partie apprentissage (extraites des 2 925) et 519 EMs pour le
test (parmi les 1 425 disponibles en test dans HAMEX).

7.6.2 Performances des systémes mono-modaux

Le systéme de reconnaissance des EMs manuscrites en-ligne appris sur la base
d’apprentissage de CROHME 2012, posséde les performances résumées sur le ta-
bleau 7.2. Ces expérimentations sont conduites sur l’ensemble des 519 EMs de
subHAM EX en considérant uniquement leur version manuscrite.

Niveau Etiquettes| Etiquettes Expressions | Expressions & | Expressions a

. .
d’évaluation des traits | des symboles | sans erreurs | 1 erreur prés |2 erreurs prés

Taux de reco. [%] | 80.05 82.93 34.10 46.44 49.52

TABLE 7.2 — Performances du systéme de reconnaissance des EMs manuscrites

D’apreés le tableau 7.2, seules 34.1% des EMs sont complétement reconnues par le
systéme basé sur la modalité manuscrite. Toutefois, si une seule erreur en étiquette de
symbole ou de relation est tolérée, on arrive déja a 46.44% de bonne reconnaissance
et & presque la moitié des EMs de bien reconnues si deux erreurs sont autorisées
(49.52%). Cela suggére qu’une information extérieure pourrait faire basculer I'issue
de la reconnaissance pour beaucoup d’EMs mal reconnues parce qu’une ou deux
erreurs sont présentes. On peut noter que la performance du classifieur de symboles
est en dessous de celle du classifieur utilisé dans le cas des symboles isolés, bien que le
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nombre de classes soit plus faible (56 contre 74). En effet dans ce cas, des problémes
relatifs & la tache de segmentation se rajoutent a ceux liés & la classification.

Le systéme audio en charge d’apporter l'information extérieure pour aider la
reconnaissance posséde les performances rapportées sur le tableau 7.3 (test sur la
partie audio de I’ensemble de la base de test de subHAMEX).

Niveau d’évaluation | Ensemble de tous les mots | Ensemble des mots clés

Taux de reco. [%)] 90.07 97.21

TABLE 7.3 — Performances du systéme de reconnaissance de la parole

Les performances du systéme de TAP sont trés élevées, notamment en ce qui
concerne la reconnaissance des mots clés. Ceci, combiné avec les performances du
clagsifieur de symboles manuscrits lorsqu’il propose la bonne étiquette parmi les 5
meilleures propositions, a notamment motivé le recours & la fusion par approche
“sac de mots” présentée plus haut (systéme audio fiable dans la majorité des cas).

Nous allons dans la suite rapporter les divers résultats relatifs au systéme proposé
avec les différentes approches de fusion précédemment décrites dans ce rapport. La
partie apprentissage de subHAM E X a servi pour valider les divers paramétres du
systéme de fusion et les résultats rapportés portent sur la partie de test.

7.6.3 Performances du systéme basé sur la fusion par approche
“sac de mots”

Les parametres considérés dans ce cas (équations : 7.4, 7.5 et 7.6) sont validés
en utilisant la partie apprentissage de la base subHAMEX.

Le tableau 7.4 montre les performances du systéme de fusion pour chacune des
méthodes sur la base de test.

fusion par | fusion par fct | fusion par fct
Méthode de fusion au sans fusion au P P P

) i filtrage linéaire sigmoide
niveau symboles niveau symboles
(eq. 7.4) (eq- 7.5) (eq. 7.6)
Tx reco. sans fusion
au niveau relations 34.10 36.21 35.62 37.94

K

Tx de reco. avec

fusion au niveau 36.07 37.35 39.42 40.01
relations (eq. 7.7) [%]

TABLE 7.4 — Taux de reconnaissance des différentes configurations de fusion par
approche “sac de mots” explorées et du systéme de référence (systéme de reconnais-
sance des EMs manuscrites)
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D’aprés le tableau 7.4, on constate une amélioration des taux de reconnaissance
globaux (au niveau expression) dans tous les cas de fusion explorés. La fusion d’in-
formation est plus bénéfique quand elle est accomplie & la fois au niveau symboles et
au niveau relations (dans tous les cas de figure on récupére deux fois plus d’expres-
sions en considérant la fusion au niveau relations). Dans le tableau 7.5 une analyse
plus fine des performances du systéme de REM manuscrites sans fusion et avec
la meilleure configuration de fusion (les deux cases en gris du tableau précédent)
montre que la seconde configuration permet une amélioration des performances a
tous les niveaux (étiquettes des traits, symboles, expressions si une ou deux erreurs
sont autorisées).

Taux de | étiquettes étiquettes expressions | expressions a 1 | expressions a 2

reco.(%) | des traits | des symboles | sans erreur erreur pres erreurs pres
sans fusion 80.05 82.93 34.10 46.44 49.52
avec fusion 87.31 90.09 40.01 51.58 54.71

TABLE 7.5 — Comparaison des performances du systéme de reconnaissance des EMs
manuscrites en ligne sans fusion et avec la meilleure configuration de fusion

7.6.4 Performances du systéme basé sur la fusion par alignement

Ici, nous allons aborder le cas de la fusion par alignement ou les informations
issues de la modalité audio sont plus finement exploitées. En opérant de la sorte,
on espére combler les défauts dus aux quelques erreurs commises lors de la trans-
cription automatique de la parole. Ces erreurs peuvent étre corrigées en consultant
les hypothéses additionnelles & celles ayant servi a la construction de la meilleure
solution.

Le tableau 7.6 donne les résultats obtenus au niveau du taux de reconnaissance
parfaite des EMs complétes en considérant comme critére de choix de I’association
groupement /segment uniquement Uintersection des listes des meilleurs candidats
et l'association donnant le score le plus fort pour la classe en premiére position
(Méthode A de la section 7.5.3.2).

Dans ce cas également, la fusion permet d’obtenir de meilleurs résultats com-
parativement au cas mono-modal basé sur ’écrit uniquement. La fusion & base de
fonctions de croyance offre la meilleure amélioration dans le cadre de cette fusion
(souple) et méme par rapport a la meilleure des méthodes de fusion par approche
“sac de mots”. Ceci est en cohérence avec les divers travaux sur la pertinence de
la combinaison d’information par fonctions de croyances. Ceci est grandement lié
au fait que cette théorie apporte une modélisation de l'inconnue et de l'incertain.
L’augmentation du nombre de poids dans le cadre de la fusion par la régle de la
moyenne confirme le fait qu’il est important de ne pas tout simplement combiner
de facon systématique (traiter de la méme fagon toutes les informations & combiner
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Systéme évalué Taux de reco. EMs [%]
Systéme de référence : écrit seul 34.10

Systéme de fusion : basé sur la méthode de Trans. Treillis

)
@ =l simple 37.18 37

[ 4

o ‘qé pondérée par les taux de reco. globaux 36.71 36.41
S <

= Z| pondérée par les taux de reco. par classe 37.87 37.87
=

Reégle du produit 35.04 34.87

Reégle du maximum 35.52 35.26

Régle de Borda 35.83 36.42

Fonctions de croyance 41.43 41.82

TABLE 7.6 — Taux de reconnaissance des différentes configurations de fusion par
alignement explorées et du systéme de référence (modalité manuscrite) en considé-
rant la meilleure solution audio uniquement (Trans.) et le treillis de mots (Treillis)
en se basant que sur 'intersection des listes de label pour le choix des associations
groupement /segment (Méthode A de la section 7.5.3.2).

arrivant a ['unité de fusion) sans des pondérations adéquates. La méthode de Borda
qui s’est avérée trés pertinente lors de la fusion des symboles isolés, ne l'est plus
dans ce contexte. Ceci est principalement di au fait que les propositions du systéme
de TAP ne sont pas suffisamment diversifiées et ne permettent pas de remédier aux
cas des transcriptions incorrectes.

Sur le tableau 7.7 est rapportée la comparaison du systéme basé sur la meilleure
configuration de fusion & base de fonctions de croyance et le systéme mono-modal
basé sur le signal manuscrit en-ligne uniquement.

Dans ce scénario de fusion également, 'amélioration est ressentie aussi bien au
niveau expression qu’aux niveaux inférieurs (traits et symboles). Les taux d’expres-
sion présentant seulement une seule ou deux erreurs sont également augmentés, cela
veut dire qu’il est encore possible d’améliorer les taux globaux en analysant les
expressions présentant ce type de problémes.

Dans le tableau 7.8, on donne les résultats obtenus au niveau du taux de recon-
naissance parfaite des EMs complétes en considérant cette fois-ci & la fois le critére
d’intersection entre les listes des N — meilleurs candidats mais aussi la proximité
relative des groupements et segments combinés (Méthode B, cf. section 7.5.3.2).

Ici aussi, la fusion permet d’obtenir de meilleurs résultats comparativement au
cas mono-modal. ’ajout de la contrainte de proximité des groupements et segments
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Taux de | étiquettes étiquettes expressions | expressions a 1 | expressions a 2
reco.(%) | des traits | des symboles | sans erreur erreur pres erreurs prés

sans fusion |  80.05 82.93 34.10 46.44 49.52
avec fusion | 86.73 88.21 41.82 50.67 53.37

TABLE 7.7 — Comparaison des performances du systéme de reconnaissance des EMs
manuscrites en ligne sans fusion et avec la meilleure configuration de fusion & base
de fonction de croyances et en considérant un alignement par l'intersection des listes
des N-meilleurs candidats (Méthode A, cf. section 7.5.3.2).

Systéme évalué Taux de reco. EMs [%]
Systéme de référence : écrit seul 34.10
Systéme de fusion : basé sur la méthode de Trans. Treillis
o é: simple 37.38 37.19
qz ‘g pondérée par les taux de reco. globaux 36.9 36.6
Eo f’; pondérée par les taux de reco. par classe 37.87 38.06
<

Reégle du produit 35.23 35.06

Reégle du maximum 35.71 35.45

Régle de Borda 36.02 36.61

Fonctions de croyance 41.61 42.02

TABLE 7.8 — Taux de reconnaissance des différentes configurations de fusion par ali-
gnement explorées et du systéme de référence (modalité manuscrite) en considérant
la meilleure solution audio uniquement (Trans.) et le treillis de mots (Treillis) en
se basant sur intersection des listes de label des meilleurs candidats ainsi que sur
les positions relatives des segments et groupements pour le choix des associations
groupement /segment (Méthode B, cf. section 7.5.3.2).

combinés permet de rehausser légérement les résultats de la fusion. Néanmoins, cette
nouvelle considération ne fait pas évoluer les performances des méthodes les unes
par rapport aux autres. En effet, la fusion a base de fonctions de croyance offre,
cette fois-ci encore, la meilleure amélioration dans le cadre de cette fusion. Ceci est
certainement lié au fait que toutes ces méthodes sont toutes sensibles & I’alignement
des signaux des deux modalités.

Cette nouvelle condition de choix de 'association & considérer pour la fusion
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permet, de la méme maniére que pour les méthodes précédentes, d’apporter une
amélioration aux niveaux traits et symboles. En tolérant une ou deux erreurs d’éti-
quette pour les EMs, les taux sont également augmentés. Le tableau 7.9 illustre
cette situation en rapportant la comparaison du systéme basé sur la meilleure confi-
guration de fusion & base de fonctions de croyance et le systéme mono-modal de

référence.
Taux de | étiquettes | étiquettes exp. sans | expressions & 1 | expressions & 2
reco.(%) des traits | des symboles erreur erreur pres erreurs pres
sans fusion 80.05 82.93 34.10 46.44 49.52
avec fusion 86.68 88.43 42.02 50.67 53.18

TABLE 7.9 — Comparaison des performances du systéme de reconnaissance des EMs
manuscrites en ligne sans fusion et avec la meilleure configuration de fusion & base
de fonction de croyances en considérant, en plus de l'intersection des listes des N-
meilleurs candidats, la contrainte de proximité en position relative (Méthode B, cf.
section 7.5.3.2).

La comparaison des tableaux 7.5, 7.7 et 7.9 montre que pour les meilleures
configurations de fusion (fusion par approche “sac de mots” & base de sigmoide et
fusion par alignement & base de fonctions de croyances) la fusion a base de fonction
de croyances permet de récupérer plus de cas mal reconnus initialement (encore
plus quand 'alignement est basé sur les positions relatives). Cela se répercute sur
les taux de reconnaissance autorisant une ou deux erreur(s) qui sont plus bas que
dans le cas de la fusion par approche “sac de mots” (plus d’exemples initialement
ayant une ou deux erreurs sont devenus sans erreur).

En ce qui concerne 'utilisation de la derniére approche d’alignement écrit/audio
basée sur de la classification, il est nécessaire de disposer de la vérité terrain au
niveau alignement des deux modalités. En effet, dans la mesure o 'apprentissage
global du classifieur a pour vocation de d’apprendre a rejeter deux types d’exemples :

— Les exemples dont I’hypotheése de segmentation formulée & I’écrit est mauvaise.
Nous remédions a ce cas en considérant le classifieur écrit déja entrainé ce qui
aura pour effet de rendre disponible I'information de rejet de I’hypothése écrit
sur la classe de rejet du classifieur écrit (selon la qualité de 'apprentissage
écrit). Le classifieur de fusion aura dans ce cas a copier ce rejet formulé en
écrit dans sa propre classe de rejet.

— Les exemples issus d’un mauvais alignement écrit/audio, abstraction faite de
la qualité de I’hypothése de segmentation de 1’écrit et de la reconnaissance qui
lui est associée. Ce type d’exemple requiert la disponibilité de la vérité terrain
sur les associations groupement/segment. Ceci peut étre problématique dés
lors qu’une classe de symbole se retrouve plusieurs fois dans la méme EM.

Dans la mesure ol notre base n’est pas annotée & ce niveau, nous présentons ici,
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une expérimentation préliminaire qui ne considére que les EMs qui ne contiennent
pas la méme classe de symbole a plusieurs reprises (une classe est présente une seule
fois au maximum dans I’'EM). Cette considération permet de générer automatique-
ment 'alignement vérité terrain.

Les données utilisées pour cette expérimentation sont extraites de subHAM EX
en ne gardant que celles respectant la contrainte de présence une fois au maximum
de chaque classe de symboles. Elles sont au nombre de 731 EMs pour "apprentissage
(549 pour V'entrainement et 182 pour la validation des poids optimaux) et 239 pour
le test. Cette nouvelle base de test est du fait de cette contrainte moins complexe.
En effet, méme si toutes les relations spatiales et tous les symboles pilotant notre
systéme sont présents, la taille moyenne en symbole des EMs est plus faible relative-
ment aux EMs de subHAM EX (5 symboles en moyenne, avec la plus courte écrite
avec 3 symboles et la plus longue avec 12 symboles contre 13 pour subHAMEX
avec 3 symboles pour la plus courte et 28 pour la plus longue).

Le classifieur utilisé ici est un simple PMC avec une seule couche cachée, ayant
2% Nbclasses +1 = 113 neurones sur la couche d’entrée, 100 neurones sur la couche
cachée et 57 neurones sur la couche de sortie.

Sur le tableau 7.10 sont rapportés les résultats de cette étude préliminaire. Les
performances du systéme de référence et de la meilleure configuration de fusion
obtenue précédemment par les fonctions de croyance sont également représentées
(évalués sur la nouvelle sous-base contenant les 239 EMs qui ne contiennent chacune
chaque étiquette de symboles une fois au maximum).

Taux de étiquettes étiquettes expressions | expresssions a | expressions a 2
reco.(%) des traits | des symboles | sans erreur | 1 erreur prés erreurs preés
Ecrit seul 86.16 88.93 41.84 74.89 76.15
Fusion par
les fonctions 90.95 93.06 59.83 77.4 77.8
de croyance
Fusi
TORPET T 9918 92.49 62.76 79.9 79.9
classification

TABLE 7.10 — Comparaison des performances du systéme de reconnaissance des EMs
manuscrites en ligne sans fusion et avec la meilleure configuration de fusion & base
de fonction de croyances ainsi que la fusion a base du classifieur PMC (Méthode
C, cf. section 7.5.3.2)

On peut observer sur la table 7.10 que, méme si le probléme est simplifié en ne
prenant que des EMs ayant une seule fois au maximum chaque étiquette de symbole,
la. méthode de fusion par classification est celle qui assure la meilleure performance
au niveau EM compléte (que 'on autorise ou pas d’erreurs). On note également
que la fusion & base de fonctions de croyance donne dans ce cas un gain nettement
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plus important, par rapport & la modalité manuscrite, que lors des précédentes
expérimentations avec une base de test contenant des EMs ayant plusieurs fois la
méme étiquette. Cette étude préliminaire sur ’alignement des signaux écrit et sonore
laisse penser que la source principale d’ambiguité qui subsiste dans notre systéme
bi-modal est liée & la confusion existante lorsque la méme étiquette est présente
plusieurs fois, a différents endroits dans 'EM.

7.7 Quelques exemples réels de reconnaissances

Dans le tableau 7.11 sont rapportés quelques exemples illustrant ’approche du
traitement bi-modal & la reconnaissance des EMs. L’analyse du déroulement du
processus de fusion y est également faite.

Tracé manuscrit et Résultats de Résultats de
transcription reconnaissance basés sur reconnaissance apres
automatique I’écrit seul fusion

Gain da a la fusion au niveau des relations uniquement

& écrit :
. colts des relations en couts des relations en
audio :
“j indice un égale un” cause - canse :
) CSubscm'pt = 1681.34, CSubscript = 672.54,
CHpaire = 672.83 ChHpaire = 1412,94

vérité terrain :

n=1

Grace a la fusion au niveau relation uniquement (Coef, = 0.4 et Coef, = 2.1,

fixés expérimentalement sur la base de validation de fusion), l'ordre des
relations paire horizontale (Hpaire) et indice (Subscript), liant les deux pre-
miéres hypotheses de symboles (les plus a gauche), est changé. Ce changement
fait que le choix de 1’étiquette de la premiére hypothése bascule de 1 & j au
moment de Uinterprétation (exploitation de la liste des Nmeilleures étiquettes
associées & une hypothése de symbole pour satisfaire la grammaire pilotant la
reconnaissance).
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Ascendant de la fusion par transformation sigmoidale par rapport aux autres
méthodes de fusion par approche “sac de mots”

seuillage ou
transformation
linéaire :
écrit :

(}Q\ k1! Ax?

transformation
sigmoidale :
k(x)
audio :
“a entre parenthéses x” | SCOTes des hypothéses en Score aprés fusion par

causes (hgoy et hyg1}) : sigmoide :

vérité terrain : S(k/hioy) = 0.87, S(k/hioy) = 0.85,

k(gj) S(A/hgo1y) = 04 S(A/hgg1y) = 0.54

Les méthodes de fusion par approche “sac de mots” basées sur le seuillage
ou la transformation linéaire ne permettent pas de bien reconnaitre ’'EM et
rendent Uinterprétation encore plus lointaine de la vraie solution (on trouve
comme résultat ‘Az'’). Ceci est d au fait que dans ce cas, l'information
apportée par l'audio est erronée concernant le premier symbole (substitution
du ‘K’ par un ‘a’), ce qui est un inconvénient majeur pour les deux approches
citées plus haut. La méthode basée sur la transformation non linéaire, assure
une meilleure prise en compte a la fois de l'information issue de 'audio et
de la confiance du classifieur écrit. Ceci permet, en dépit de Derreur de la
proposition du systéme audio, de faire valoir le fort score alloué & la bonne
hypothése de segmentation proposé en écrit.
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Fusion par fonctions de croyances

1 jCQ:CIf =g

audio : Deu>j1 meillett)lrles étiquettes Aprés fusion :
“s au carré égale X" ’ € sym \o €s pour 5(;1;/},{0,1}) =0.14,
I'hypothese hyg 1y S(rejet/hyo1y) = 0.059

S(rejet/hio1y) = 0.84,

vérité terrain :

33'2:33'

Pour cet exemple, la fusion a base de fonctions de croyance est la seule
méthode qui permet que celui-ci soit reconnu aprés fusion. En effet, les deux
premiers traits (rouge et noir) étant écrits relativement loin 1'un de lautre,
le classifieur écrit suggére qu’ils ne soient pas associés & une méme hypothése
en proposant un score de rejet élevé 0.84. Toutefois, la seconde hypothése
d’étiquette est la bonne classe (‘x’) méme si ce n’est qu’avec un tres faible
score comparativement au rejet (0.15). Ces deux traits pris indépendamment
ont des formes respectives en écrit qui soit proches d’autres classes (‘57 pour
le premier et ‘¢’ pour le second). C’est cela, qui conduit au résultat de
reconnaissance incluant ces deux classes lors de ’analyse du signal écrit seul.
Dans le signal audio, le premier segment est étiqueté ‘s’avec un score de 0.48
et ‘¢’ avec un score de 0.45. L’étiquette ‘x
et permet donc de fusionner les groupement écrit et le segment audio. Le fort

’ est commune aux deux modalités

score de la classe du rejet au niveau écrit met en échec toutes les méthodes a
base de regle & 'exception de la méthode de fusion par fonctions de croyance
qui permet d’attribuer & I’hypothése en cours un score suffisamment haut
pour 'étiquette ‘2’ et la replacer en meilleure proposition. A noter que les
scores aprés fusion donnés ici ne sont pas renormalisés (ils correspondent aux

masses calculées aprés fusion).

TABLE 7.11 — Commentaires sur quelques exemples réels
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7.8 Bilan

Dans ces expérimentations, nous avons abordé le probléme de la reconnaissance
d’expressions mathématiques complétes dans le cadre d’un traitement bi-modal. Les
modalités audio et écriture manuscrite en-ligne se sont avérées étre effectivement
complémentaires. Les résultats obtenus vont dans le sens des conclusions que nous
avions énoncées a lissue du chapitre précédent concernant la fusion au niveau de
la reconnaissance des symboles uniquement. On arrive & améliorer les performances
du systéme global de 21.5% (avec la fusion a base de fonctions de croyances). Un
autre point important est lié a 'apport de la fusion aux deux niveaux (symboles et
relations) dans la mesure ou la modalité audio aide a l'identification des symboles
et des relations a la fois. En effet, méme si les relations identifiées en audio restent
sans contexte dans notre cas (les symboles impliqués dans cette relation ne sont
pas considérés), elles constituent tout de méme un filtre qui peut étre pertinent au
moment de I'analyse structurelle opérée sur le tracé manuscrit.

L’étude préliminaire rapportée dans la derniére section suggere que l'utilisation
d’une fusion & base de classifieurs peut avoir un double apport. D’une part, ces
méthodes ont le meilleur comportement face au probléme de normalisation (& I'image
de ce qui a été rapporté au chapitre précédent sur les symboles isolés). D’autre part,
le recours & une méthode d’apprentissage globale de ces classifieurs a pour effet de
lui procurer un pouvoir de rejet des mauvais alignements audio/écrit. Néanmoins,
le probléme de 'alignement des symboles audio/écrits sur I’ensemble des EMs sans
tenir compte des occurrences de chaque étiquette de symbole reste & résoudre.
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Le travail de thése rapporté dans ce manuscrit s’inscrit dans le cadre du projet
région DEPART (Documents Ecrits et Paroles - Reconnaissance et Traduction). Ce
projet vise a counstituer au niveau de la région des Pays de la Loire un péle de
compétences unique en France associant analyse du signal audio et manuscrit au
traitement automatique des langues. Il a pour but principal notamment de résoudre
des problémes scientifiques et technologiques particuliérement difficiles en mettant
en jeu des données multi-modales.

Les langages graphiques, comme les mathématiques, font partie des problémes
qui rentrent dans cette catégorie et qui requiérent ce type d’approches multi-modales.
L’objet de la présente thése était donc d’apporter des solutions quant & exploita-
tion conjointe des flux écrit et sonore afin d’améliorer la reconnaissance automatique
des expressions mathématiques.

Avant de s’intéresser au probléme de la reconnaissance en soi, l'originalité de la
problématique traitée a imposé la construction d’'une base de données ayant pour
objet de proposer chacune des expressions mathématiques sous les deux formats
impliqués dans ce travail (le tracé manuscrit en-ligne de 'EM et 'enregistrement de
sa dictée). C’est ainsi que nous avons collecté et complétement annoté cette base
originale et unique, que nous avons nommeée : HAMEX.

Une fois les données & disposition, dans un premier temps, afin de valider les hy-
pothéses de complémentarité des signaux audio et écrit, nous avons exploré une
premiére expérimentation en traitant le probléme simplifié des symboles isolés.
Nous avons pour cela, aprés une étude bibliographique, fixé le cadre dans lequel
est construit le systéme bi-modal proposé pour la reconnaissance des symboles iso-
lés. Afin de combiner les informations audio et écrit de facon efficace et pertinente,
nous avons opté pour une fusion tardive, et nous avons utilisé différentes méthodes
classiques de combinaison d’informations. Cette étude a permis de valider définiti-
vement cette complémentarité pressentie des deux modalités. De plus, elle a permis
de dégager, parmi la panoplie des méthodes explorées, les plus appropriées dans le
cas d’un traitement multi-modal.

Aprés cette premiére étude exploratoire, nous nous sommes attaqué au probléme
complet en s’intéressant & I’ensemble des étapes conduisant & l'interprétation d’une
EM. La consultation de la littérature a mis en valeur un ensemble de constatations :

— Les systémes d’interprétation s’appuyant séparément sur l'une ou 'autre des

deux modalités en cause dans ce travail (écrit et audio) n’ont pas la méme
maturité.

— La représentation des EMs a D’écrit est spatiale et se préte plus facilement

a linterprétation des EMs qu’en audio, ou les informations sur les symboles
et surtout les relations entre les symboles ne sont pas toujours clairement
identifiables.

— 1l existe énormément de systémes dédiés & la tache d’interprétation des EMs

manuscrites en-ligne seules contrairement au cas de la modalité de la parole,
ou les rares travaux préconisent de disposer de modes d’interaction supplé-
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mentaires pour arriver a l'interprétation finale.

Nous avons donc proposé un systéme bi-modal, de type modulaire, dans lequel
le module chargé du traitement du tracé manuscrit, est le module principal. C’est
au niveau de ce module que sont accomplies les diverses étapes d’interprétation. Le
second module se charge de la modalité audio pour fournir une information sup-
plémentaire pour guider la reconnaissance. Cela se fait en remettant en cause les
propositions faites par la partie en charge du signal manuscrit et en proposant éven-
tuellement des corrections (suivant la méthode de fusion), a travers les différentes
unités du module de fusion. La modularité du systéme proposé, permet de procéder
assez facilement & différentes stratégies de fusion en exploitant différentes méthodes.

Nous avons proposé deux principales méthodologies de fusion, une & base de
fusion par approche “sac de mots” ol on considére que le systéme audio est com-
plétement fiable. Dans ce cas, c’est ce systéme qui décide du sort des hypothéses
formulées par le module de I’écrit. Une deuxiéme méthodologie, plus souple, consiste
& prendre en compte de fagon équilibrée les propositions de chacune des deux moda-
lités et en les alignant. Dans un cas comme dans ['autre nous avons exploité plusieurs
approches de fusion.

Toutes les propositions faites dans cette thése pour le traitement bi-modal des
EMs, ont montré une amélioration sensible des performances globales (au niveau
de leur interprétation compléte), mais aussi aux niveaux les plus bas. En effet, les
propositions de symboles formulées par le systéme écrit sont meilleures dans le cadre
bi-modal (ou les décisions sont prises en consultant conjointement les flux audio et
écrit), signe que la modalité audio aide dans plusieurs cas (souvent quand les classes
en conflit impliquent la bonne classe et que les scores sont trés proches) a prendre
la meilleure solution et a pénaliser les mauvaises hypothéses de symboles.
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Il existe des retombées immédiates de ces travaux qui peuvent faire naturelle-
ment 1'objet d’études plus approfondies (stages de recherches ou thése). En effet,
apres ces travaux de thése quelques pistes émergent naturellement comme une (des)
suite(s) logique(s).

— L’exploitation des techniques de classification, qui ont fait leur preuve dans le
cadre de la fusion au niveau de la reconnaissance des symboles isolés pourrait
avoir un impact majeur dans 'amélioration du systéme actuel proposé. En
effet, dans la derniére approche d’alignement que nous avons considérée, le
classifieur est en charge de proposer le meilleur alignement groupement écrit /-
segment audio. Une fois cet alignement proposé, toutes les méthodes de fusion
présentées dans ce manuscrit peuvent étre utilisées pour obtenir le score issu
de la combinaison des deux modalités. L’objectif, une fois toute la base an-
notée au niveau alignement écrit/audio pour avoir suffisamment de données
en volume et en diversité, serait d’exploiter directement les scores issus du
clagsifieur lui-méme.

— Un autre point concerne 1’élargissement de ’espace de recherche de la meilleure
interprétation. En effet, dans la configuration actuelle, lors de ’application des
régles de la grammaire, le graphe sur lequel celles-ci sont appliquées est formé
de sorte que chaque hypothése de 1’écrit ne soit présente qu’une fois. Cela
veut dire qu’a l'issu de la fusion, une hypothése issue de I’écrit est combinée
avec une seule hypothése audio qui est présumeée étre la meilleure association
au sens des méthodes d’alignement proposées ici (méthodes A, B et C de la
section 7.5.3.2) et on ne laisse pas la possibilité d’en garder plusieurs pour
permettre & 1’étape d’interprétation de choisir la meilleure. Pour faire cela,
il est nécessaire de mettre en place une grammaire 2D bi-modale capable de
remettre en cause non seulement les groupements de traits de ’écrit retenus
mais aussi de prendre en compte la validité de l'alignement des signaux audio
et écrit.

— Le dernier point est lié a 'exploitation du contexte local des symboles/rela-
tions. Ceci en introduisant la notion de “modéle de langage” au moment de la
construction des alignement écrit/audio. Il ne serait plus question de fusion-
ner les symboles de facon isolés mais des sous-expressions formées d’un certain
nombre d’hypothéses de symboles. Ceci pourrait augmenter la précision des
alignements audio/écrit et donc permettrait de gagner en robustesse.
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ANNEXE A

Réseau de neurones

Description

Comme nous 'avons briévement présenté dans la section 2.4, les RNA sont une
organisation en couche de neurones formels (figure A.1). Ces derniers ont un pouvoir
séparateur entre deux classes de symbole [MP43, DHS01, CM02, Bis06]. Ce pouvoir,
dii & leur fonctionnement, vient du fait qu’un neurone formel se comporte telle une
fonction effectuant la somme pondérée de toutes ses entrées, laquelle somme est
passée a travers une transformation pour produire la sortie finale. Plus précisément,
tel qu'illustré sur la figure A.1b, un neurone j de la couche (n.+ 1) regoit en entrée
soit les sorties des neurones précédents, de la couche n. (si c’est un neurone des
couches cachées ou de la couche de sortie), soit les données d’entrées (notées x;
ici). Ces données sont pondérées par les poids wp, ; ;, dits poids synaptiques, puis
sommeées au sein du neurone j, pour former le potentiel synaptique o;. En plus des
données qui arrivent au neurone, il existe un biais qui joue le rA ‘le d’un seuil, avec
une activité fixée & 1, qui rajoute un poids supplémentaire au niveau de chaque
neurone. Le potentiel synaptique o; est par la suite passé a travers la fonction f(.)
du neurone qui est sa fonction d’activation (ou de transfert) pour produire la sortie
finale de ce neurone y;. Cette sortie va étre soit propagée dans les neurones de la
couche suivante soit elle correspond a une sortie finale (classe) du réseau. Différentes
fonctions d’activation sont définies, on cite parmi elles, la fonction sigmoidale!, la
fonction de Heaviside® ou encore la fonction softmaz3.

La mise en réseau des ces unités de base (neurones), tel que donnée en figure A.1a,
permet de créer un classifieur capable de séparer plusieurs classes qui ne sont pas
forcément linéairement séparables. Ce réseau va résumer la connaissance d’une base
d’apprentissage en son sein, qu’il utilise par la suite pour accomplir sa tache de
reconnaissance.

Choix de la structure du réseau de neurones

Il existe communément trois approche pour fixer de facon optimal la structure

d’un réseau de neurones :
— La premiére est complétement empirique : plusieurs configurations différentes
sont testées et la meilleure (celle se comportant au mieux face au probléme

1. https ://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid _function
2. http ://en.wikipedia.org/wiki/Heaviside _step function
3. https ://en.wikipedia.org/wiki/Softmax activation function
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(a) Exemple de réseau de neurones simple : trois couches. La premiére est la couche d’entrée
contenant deux neurones. La deuxiéme est une couche cachée contenant trois neurones et
la derniére est la couche de sortie avec deux neurones

biais
neurone j
(couche n+1)
wo.
entrée x4 T O']' (score pour la classe j ou
ou neurone T . Yj entrée vers les neurones
< wn,1,; de la couche suivante)
entrée x,
ou neurone
[t
entrée xy

ou neurone

(b) Zoom sur le mode opératoire du neurone formel

FIGURE A.1 — Le neurone formel et le réseau de neurones

traité) est retenue, sachant qu’il n’existe pas de structure unique et optimale.
Les mémes performances peuvent étre atteintes avec différentes topologies.

— Des approches, qui se veulent automatiques, utilisent des algorithmes de crois-
sances, ou a contrario de dégénérescence, du réseau. Dans le premier cas, on
part d’une structure minimale qui croit en fonction des performances. Dans le
second cas, U'inverse est réalisé, c-a-d partir d’une structure complexe (surdi-
mensionnée par rapport au probléme) et la faire décroitre [TM97].

— Une troisiéme variante, qui fait le lien entre les deux approches précédentes,
existe. Il s’agit du méta-apprentissage, ot c’est un autre réseau (le méta-
réseau) qui est appris a faire une tache de validation d’un autre réseau qui va
s’occuper d’une tache spécifique. En effet, le méta-réseau se charge de prendre
en entrée la configuration du réseau que nous souhaitons configurer et en sortie,
redonne les scores associés sans recourir au test de chacun des réseaux. C’est
ces scores qui permettent de savoir quels réseaux peuvent éventuellement étre
optimaux et qui vont étre testés [SBI7, MO11].
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Apprentissage du réseau de neurone

En effet, a un instant donné, si I’état du classifieur est donné par la matrice des
poids courants W et si pour un vecteur de caractéristiques X d’'un exemple k de
la base d’apprentissage, le classifieur fournit en sortie la solution Y (X, W), tout
en sachant que la sortie désirée est Yy(Xy), alors faire apprentissage du systéme
revient & traiter un probléme d’optimisation par rapport aux poids W, soluble par
une méthode de gradient. En effet, le but est de minimiser lerreur globale E(W)
sur 'ensemble des exemples de la base d’apprentissage. Donc, cela revient a cumuler
les erreurs sur chacun des exemples (comparer Y (X, W) a Yy(Xj)) de la base (voir
équation A.1).

Ex(W) = distance(Y ( Xk, W), Ya(Xk)), (erreur sur un exemple)
(A1)

E(W) =3, Ex(W), (erreur totale sur toute la base)

L’optimisation citée précédemment, se base majoritairement sur des algorithmes
de gradient (local ou global) qui s’avérent étre trés performants [LC87, DHS01,
CMO02, Bis06]|. La mise & jour des poids quant a elle se fait de fagon itérative et,
bien souvent, elle est basée sur le principe de rétropropagation de l’erreur [Ros96,
LBOM98|, méthode que nous avons également adoptée dans nos travaux. Dans ce
type de configuration, une premiére propagation présente au classifieur 'exemple a
classer. Une premiére estimation en résulte et permet d’opérer dans le sens inverse, en
propageant, cette fois-ci, 'erreur au niveau local (de chaque neurone). Une derniére
passe, sert & utiliser information extraite précédemment (les erreurs locales) pour
mettre & jour les poids du réseau.

De fagon formelle, si au début (réseau non entrainé) les poids initiaux sont WO,
et si les configurations des poids aux instants n et n+ 1, au niveau de la couche [ du
réseau et liant les neurones i et j, sont respectivement I/Vl(?)} et I/Vl(nﬂ), alors I'état

2y 2y
n+1 est déduit grace au gradient global VE (I/Vl(?z) et est donné par ’équation A.2 :
+1
W W X VE(WE ) (A.2)

u étant le pas d’apprentissage ou le pas de la descente. Ce paramétre est trés déter-
minant dans l'issue que peut prendre ’apprentissage. En effet, selon que sa valeur
soit forte ou faible, la progression dans la courbe du gradient est différente : une
valeur trop forte peu mener le systéme & osciller autour de la solution optimale sans
jamais ’atteindre; une valeur trop faible au contraire peut conduire a des temps
d’apprentissage exorbitant mais surtout faire converger le systéme a un optimum
local sans jamais pouvoir en sortir. C’est pour cela qu'un des choix judicieux est de
prendre au début une valeur p assez élevée pour accélérer la convergence, puis choi-
sir une valeur faible qui va permettre I'affinement du modeéle autour de I'optimum.
En plus, afin d’éviter de tomber dans un optimum local, il convient de répéter ce
schéma, méme si en faisant cela, on risque de perdre temporairement en précision.
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Le gradient global VE(VVZ(%) de T'équation A.2, quant & lui, est la somme des

gradients locaux déduits des erreurs locales défini dans I’équation A.1. Il est donné
par la formule A.3.

VEW/, ;) = > VER(W], ), avec :

ddistance(Y (X, W[, ), Ya(Xk))

: .
W

VE,W/ ;) =




ANNEXE B
Les systémes a vastes marges

(SVM)

Description

Pour faire suite a la courte description faite dans la section 2.4, le SVM, pour
résumer la connaissance contenue dans une base de données concernant la distinction
des Nbcojusses classes du probléme, va apprendre & délimiter les zones de chacune
de ces classes (soit en les mettant les unes en vis-a-vis des autres : agir par couple
de classe, ou en mettant systématiquement chaque classe contre toutes les autres,
et cela, selon le méthode d’apprentissage adoptée). Ce faisant, deux contraintes
pilotent cette démarche de recherche de meilleures frontiéres séparatrices. Il s’agit
de maximiser la marge et de fixer la complexité des frontiéres. La marge concerne
la distance des plus proches échantillons des classes & séparer (appelé vecteurs
de support) a la frontiére. La complexité, quant & elle, renseigne sur le nombre
d’échantillons mal classés autorisés étant donné les frontiéres.

Dans le cas simple de séparation de deux classes, un hyperplan est défini par
sont équation dans un espace de méme dimension que celle des données & classer.
L’équation B.1, donne l'exemple de 'hyperplan (H) séparant les classes Cy et Co
appliqué a une donnée (vecteur de caractéristiques) x a classer :

>0 st Cl(y 1)

H(z)=w.x+b (B.1)

<0 si Co(y = —1),

w (dans la méme dimension que celle de x) et b étant les coefficients définissant le
plan H. y permet de décider de la classe résultante.

Trouver la marge maximale, revient au final & résoudre, ’équation sous contrainte B.2.

o1 9
minimiser—||w||,
2 (B.2)

tel que :yx H(z) =y x (wx+b)>1

Ce probléme est identifié comme étant un probléme convexe sous contraintes
linéaires de forme primale, dont il est question de minimiser la fonction objec-
tive [DHS01, CMO02]. Sa résolution se passe aprés sa reformulation dans lespace
dual en appliquant le Lagrangien. Il s’agit, en fait, d’intégrer les contraintes au sein
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de la fonction objective. L’équation B.3 donne cette formulation.

L(x,b,a) = % —Iwl? =3 ey x (wx+ b)) — 1, (B.3)
=1

avec les variables a; qui sont les multiplicateurs de Lagrange. L doit étre minimisé
par rapport aux variables primales, les variables w et b, et maximisé relativement
aux variables duales «;.

Pour prendre en compte la non linéarité des frontiéres et/ou les exemples aber-
rants (outlayers), deux solutions sont apportées. La premiére concerne le relache-
ment des contraintes de ’équation B.2, en autorisant des erreurs de classification.
Ceci rajoute une seconde contrainte sur la distance des ces exemples mal classés par
rapport au plan optimal. En effet, le plan optimal va non seulement étre celui qui
va présenter une vaste marge possible, mais aussi celui qui minimise la distance des
exemples mal classés au plan. Ceci introduit une variable supplémentaire C' > 0,
appelé paramétre de pénalisation de relachement. Plus C' est élevé, moins d’erreurs
sont autorisées. Cette nouvelle formulation est donnée par I’équation B.4.

1 2
minimiser—||w + C " i

tel que :y; x (wx+b)>1-¢,

avec ¢ = 1...n, n étant le nombre d’exemples; et & > 0, Vi.

La seconde solution, concerne 'augmentation de la dimension de représentation.
En effet, en faisant cela, des problémes de classes non-linéairement séparables, le
deviennent par ce passage & l'espace de représentation de dimension supérieure.
Ce passage est généralement fait grace a des fonctions non linéaires dites fonctions
noYauz.



ANNEXE C

L’algorithme DTW

Description

L’algorithme DTW est basé sur de la programmation dynamique [SCT71]. Il per-
met de réaliser un alignement entre deux signaux temporels, qui peuvent étre de
tailles différentes ou non. Le probléme traité peut étre vu comme la recherche du
chemin le plus court dans le graphe qui représente les différentes associations pos-
sibles des échantillons des deux signaux & comparer. Dans le cas de la parole, c’est les
vecteurs acoustiques (MFCC') de chacun des deux signaux qui vont étre mis en cor-
respondance. Pour décrire briévement cet algorithme, supposons que nous disposons
de deux séquences temporelles (les coefficients MFCC)) P et @ de tailles (nombre
de fenétres) m, n respectivement, données par l'équation C.1. Chaque point p; (¢;)
de P (Q) est représenté en dimension 39 (nombre de caractéristiques par point).

P(m) = {p; € R¥*;i e N]1 <i <m} (C.1)

Q(n)={q; e R¥;j eN|1 < j <n}

Trouver le chemin de déformation le plus court entre ces deux séquences, revient a
trouver les associations de leurs points qui sont les moins couteuses en terme d’une
certaine distance. En clair, si ce chemin est défini comme ’ensemble des couples
de points mis en correspondance et est donné par C(h) = {Ip; € P(m);3q; €
Q(n)|(pi(h),q;(h));i < h < H}, ot C(h) est le h*®™¢ couple impliquant les points
pi(h) et g;(h). C(1) et C(H) sont respectivement les points de départ et d’arrivée
du chemin. On donne sur la figure C.1, I'alignement d’un exemple de signal & classer
comparé a deux exemples de la base de référence (lui méme et un autre exemple).

D’aprés la figure C.1, quelque soit la forme du chemin C| ses points de départ
(C(1)) et d’arrivée (C'(H)) sont les mémes. Cela est di au fait que lors de la construc-
tion dudit chemin des conditions aux limites (ce qui permet d’avoir & chaque fois les
meémes points de départ et d’arrivée) et de continuité sont imposées. La condition
aux limites assurent le fait d’utiliser la totalité des deux signaux a aligner et non
seulement un segment (commencer des premiers points de chaque signal et finir par
les points finaux des deux signaux). Cette condition est donnée par les formules de
I’équation C.2.

C(1) = (p1,q1)
C(H) = (pm7Qn)

(C.2)
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La condition de continuité, quant a elle, permet d’analyser ’ensemble des points des
deux signaux. De ce fait, chaque point est au minimum utilisé une fois. Cela veut
dire que lors de la construction du chemin, si on est a la position p;, g;, les prochains
points & visiter sont forcément soit p;y1,¢q;, soit p;, gj+1, ou bien p;i1, ;1. Donc,
en opérant de la sorte, au sein des deux séquences, il n’y a pas de saut temporel lors
du passage d’un point & un autre.

CH) CH)

1) c)

Forme a classer III l ‘ I III

Forme 1 de la base Forme 2 de la base

Base des formes de référence

Ficure C.1 — Exemple d’alignement d’un signal & classer avec deux des exemples
de la base de référence grace a la distance DTW [Bun97|

Le cofit associé 4 un chemin est donné par la somme cumulée des distances entres
les points des couples le constituant. Cette distance, notée d(.,.) est dans notre cas
une distance Euclidienne. Pour retrouver le chemin optimal et le cotit qui lui est
associé parmi tous les chemins possibles, de la programmation dynamique est utilisée
en construisant une matrice de distances cumulées. Cette matrice implique tous les
couples (p;, gj) et cela en choisissant a chaque fois la distance minimale parmi toutes
les distances possibles (respecter la condition de continuité). La derniére valeur de
cette matrice (derniére ligne, derniére colonne) représente le coiit du chemin optimal,
qu’on notera D(P,Q). L’équation C.3 donne une présentation mathématique du
propos rapporté dans ce paragraphe.

D(pi, q;) = d(ps, qj) + min[D(pi—1,¢;), D(pi, ¢j—1), D(pi-1, ¢j—1)] (C.3)

Le chemin optimal peut étre retrouvé en faisant le chemin inverse ayant conduit
au cot minimal (backtracking) et en sauvegardant les couples (p;, gj) impliquées a
chaque fois.



ANNEXE D

Les relations spatiales considérées
dans 'analyse structurelle

Dans cette annexe sont rapportées les descriptions précises des différentes rela-
tions spatiales utilisées dans notre systéme de reconnaissance des expressions ma-
thématiques complétes telles qu’elles ont été définies dans [Awal0].

Relation | Sous-Relations | Représentation structurelle | Représentation en arbre
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Annexe D. Définition des relations spatiales
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Stratégies de fusion pour des signaux écrits et sonores
Application a la reconnaissance d’expressions mathématiques

Résumé

Létre humain dans sa quéte de mise en ceuvre
d’'un dialogue le plus naturel possible avec sa
machine s’inspire continuellement de la machine la
plus perfectionnée connue a ce jour : I'étre humain
lui-méme. Une caractéristique forte du dialogue
entre humains est le recours a la multi-modalité.
Le travail rapporté dans ce manuscrit porte sur
I'étude, la conception et la validation d’un systéme
de reconnaissance des expressions
mathématiques, classe particuliere de structures
bidimensionnelles. Ce systeme est développé
dans un cadre bimodal ou I'on considere de fagon
complémentaire I'écriture manuscrite et la parole.
La complémentarité qui existe entre ces deux
modalités a été vérifiée et exploitée a profit dans
notre systeme, d’abord dans un cadre simplifié qui
est celui de la reconnaissance des symboles
mathématiques isolés, puis dans un cadre plus
général et plus réaliste, celui des expressions
mathématiques complétes. La mise en place de ce
systeme bimodal et sa validation requérant la
disponibilité de données bimodales, nous avons
collecté, completement annoté et mis a disposition
une base, nommée HAMEX, contenant 4350
expressions bimodales couvrant différents
domaines. Nous montrons comment utiliser la
transcription automatique de la dictée d’une
expression pour guider le systeme de
reconnaissance du signal manuscrit pour obtenir
des résultats supérieurs au systéme monomodal.
Les performances de ce systéme s’averent étre
meilleures que celles d’'un systéeme mono-modal
basé uniquement sur le signal manuscrit seul.
Mots clés

Expression mathématique, reconnaissance de la
parole, reconnaissance de I'écriture manuscrite,
multi-modalité, fusion de données.

Abstract

Significant efforts are being done to make as
natural as possible the way that human are
interacting with their machines. Regarding this
quest, a lot of research is being inspired by the
most sophisticated machine ever known : human
being and more precisely his use of the
multi-modality aspect of the information to interact
with his peers. The work reported here concerns
the study, the conception and the validation of
bidimensional structure recognition systems. The
application considered here is the mathematical
expression language which is one of the most
interesting 2D languages. The system we
proposed is original since it uses simultaneously
two modalities to achieve its task. Indeed, both
speech and handwriting streams are used by our
system to perform the recognition in a bimodal
fashion. This procedure allows dealing with the
ambiguities arising when mono-modal processing
is used. This system exploits the existing
complementarity between the modalities in
concern and exhibits an improvement of the
performances with respect to the case of a
mono-modal processing using only handwriting
modality. To set-up, train and validate our system
we built HAMEX; a bimodal database of
mathematical expressions. This latter, is formed
by 4350 mathematical expressions, each available
in handwritten and audio forms and is fully
annotated.

Key Words

Mathematical expression, speech recognition,
handwriting recognition, multi-modality, data
fusion.
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