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Résumé

Dans cet article, nous présentons un systéme complet de reconnais-
sance de phrases manuscrites en-ligne. Nous nous intéressonamplus p
ticulierement a la détection d’erreurs potentielles sur les phrases issues
d'une reconnaissance avec une approche au Maximum A Posteriori.
Les probabilités a posteriori des mots, obtenues a partir d’'une repré-
sentation sous la forme d'un réseau de confusion, sont ainsi utilisées
comme indices de confiance. Des classifieurs dédiés (ici, des SViM) son
ensuite appris afin de corriger ces erreurs, en combinant ces pitba
tés a posteriori a d’autres sources de connaissance. Un mécanisme d
rejet est également introduit afin de distinguer les hypothéses drerreu
qui ne pourront étre corrigées par I'approche proposée. DesExp
mentations ont été menées sur une base de 425 phrases manuscrites
écrites par 17 scripteurs. Elles ont mis en évidence une réduction rela-
tive du taux d’erreur sur les mots de 14,6 %.

Mots-clés: Reconnaissance de phrases manuscrites, réseaux de
confusion, probabilités a posteriori, indices de confiance, rejet

Abstract

In this paper, we present a whole on-line sentence recognition sys-
tem. We focus on the detection of potential errors on sentences obtai-
ned by a recognition using a Maximum A Posteriori approach. Word
a posteriori probabilities are computed on confusion networks and are
thus used as confidence indexes. Dedicated classifiers (here, SkMs)
then trained to correct these errors and combine the word a posteriori
probabilities with other sources of knowledge. A rejection mechanism
is also introduced to discriminate error hypotheses that won't be cor-
rected by the proposed approach. Experiments were carried ou2sn 4
handwritten sentences by 17 writers. They showed a 14.6 % relative
reduction of the word error rate.

Key-words Handwritten sentence recognition, confusion networks,
a posteriori probabilities, confidence indexes, rejection mechanism



1 INTRODUCTION

Alors que les recherches en reconnaissance d’écrituresoatasont bien
avancées en ce qui concerne la reconnaissance de carastdésset de
mots [16, 20], les travaux concernant la reconnaissancentes@s ou de
textes manuscrits sont encore relativement récents [241 22]. Cette tache
est en effet plus complexe et apporte de nouveaux défiséfiation de
connaissances linguistiques a l'aide de modéles de largaget d’abord
permis aux systéemes de reconnaissance de phrases hersiigm-ligne de
considérablement améliorer leurs performances : en meydarnaux d’er-
reur sur les mots a ainsi été diminué de 50 %. Malgré cet apuebdnais-
sances linguistiques, les systémes de reconnaissangéut&enanuscrite
ne sont pas parfaits et il reste des erreurs dapbknase résultatc’est-a-dire
la phrase en sortie du systéme de reconnaissance. |l pesitéte intéres-
sant de mesurer la confiance que I'on a en chacun des mottatéspbur
pouvoir identifier ceux sur lesquels il subsiste un doutéa @ermet alors de
mettre ces mots en évidence, pour un utilisateur (afin détéaca tache de
relecture), ou encore d'essayer de corriger les erreuenpelies détectées.

Des indices de confiance sont utilisés en reconnaissancetdié [15]
mais la majorité d’entre eux concernent des caractéres ®undés isolés.
Dans [2], une mesure de confiance reposant sur I'intégratiem modéle
de langage est utilisée pour rejeter les mots de phrasesserées hors-
ligne, en comparant cet indice de confiance a un seuil dix#iori. Les
autres travaux associant des indices de confiance aux mpteaes résul-
tats d’une reconnaissance se trouvent en reconnaissatraadigue de la
parole. En effet, dans ce domaine, beaucoup de systémesaimaissance
associent une mesure de confiance aux mots de la phrasatré3atmi les
plus courantes, celles utilisant les probabil@gsosteriorides mots donnent
les meilleurs résultats [9]. Ces probabilités peuventeigeaht étre combi-
nées avec d'autres sources d’'informations a I'aide deifass [10, 8].

Dans cet article, nous proposons un systeme complet denaissance
de phrases manuscrites en-ligne, qui est une extensionldiepcésenté
dans [18]. Nous ajoutons ici une étape permettant de détdeteerreurs
potentielles sur la phrase résultat d'une reconnaissatilsant I'approche
auMaximum A Posteriorf{MAP). Elles sont détectées en utilisant les proba-
bilités a posteriorides mots résultats en tant qu'indices de confiance. Pour
calculer ces probabilitéa posteriori nous ajoutons une représentation des
hypothéses de phrases sous la forme déseau de confusiorCette re-
présentation a été introduite par [12] pour la reconnaissae la parole et
c’est la premiére fois, a notre connaissance, qu’elle emptée au cadre de
la reconnaissance d’écriture manuscrite. Une fois cesmrpotentielles dé-
tectées, une étape de correction utilisant des classifigersient. Un méca-
nisme de rejet est également ajouté avant I'étape de ciomeafin d’identi-
fier les hypotheéses d’erreur qui ne pourront pas étre casigér I'approche
proposée. Cela permet de mettre en évidence les mots namniecdans



une interface de saisie (afin de faciliter leur correctionljpéilisateur) voire
de les soumettre a une nouvelle étape de reconnaissarisanttile nou-
velles informations. Nous avons présenté une premieréovede notre ap-
proche de détection, rejet et correction des erreurs peliestdans [17].
Nous I'étendons ici en détaillant plus particulieremestédgtensions appor-
tées ala construction et a I'utilisation des réseaux deusioii, pour prendre
en compte les spécificités de la reconnaissance d'écritareuscrite. Ces
modifications concernent notamment la gestion de plusieypsthéses de
segmentation des phrases ainsi que la prise en compte derigueur. Nous
détaillons également la stratégie compléte de détectionretction des er-
reurs potentielles, incluant le mécanisme de rejet éterldusagmentation
automatique des phrases.

La suite de cet article est décomposée de la fagon suivaatsysteme
de reconnaissance de phrases manuscrites est décrit deedtitm 2. La
construction et l'utilisation des réseaux de confusionesstuite détaillée
dans la section 3. La stratégie proposée pour détecteterejecorriger les
erreurs potentielles est présentée dans la section 4. teléats expérimen-
taux sont enfin discutés dans la section 5 et la section G8rednclusions.

2 SYSTEME DE RECONNAISSANCE DE PHRASES
MANUSCRITES EN-LIGNE

Le systéme de reconnaissance de phrases (voir figure 1) qeoserde
guatre modules principaux, présentés dans les sous+testitvantes. L'ob-
jet de cet article étant la détection, le rejet et la corogctles erreurs poten-
tielles, les deux derniers modules seront détaillés dansdetions 3 et 4.

2.1 Extraction automatique des mots

Le premier module (voir figure 1, partie (a)) permet I'extiac des mots
de la phrase manuscrite présentée en entrée du systémeodeassance.
Comme une phrase manuscrite en-ligne est représentéegiistanle traces
ordonnées chronologiquement, cette tache consiste dredera sous-listes
de traces correspondant aux mots de la phrase. Notre agpit®}se base
pour cela sur une caractérisation des espaces entre deag treanuscrites
consécutives. Pour ce faire, un classifieur de type RBF#éréde neurones
a fonction a base radiale) est appris et permet d'attrituehaque espace,
une classe parmi les suivantes : espace intra-mot, esgaceriot et espace
inter-ligne. Quatre caractéristiques sont données egedu RBFN et cor-
respondent a la distance entre les deux traces ainsi quiafdemations sur
la taille des espaces dans un historique local de traces.

1. Unetraceest une liste de points ordonnés chronologiquement et &pamtre un posé
et un levé de stylo.
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FIGURE 1 — Systéme de reconnaissance de phrases manuscrites.

Pour absorber les variations de style d'écriture lors dautale distance,
la distance entre traces est calculée dans la zone comptigeles lignes
de base; ces lignes sont estimées par rapport a un histdoicgiede traces
(voir figure 2). De plus, les caractéristiques utiliséepglaent uniquement
sur cet historique local de traces (correspondant a uneréeglssante de
traces précédemment écrites) et sont normalisées parrtappoe estima-
tion locale de la hauteur du corps du mot dans cet historique.

historique local de traces

ligne de base

supérieure\

ligne de bas
inférieure =

~
espace 7
inter-traces

FIGURE 2 — Caractérisation des espaces inter-traces de la phrase.



Afin de gérer d’éventuels problémes de sur- ou sous-segtimntan in-
dice de confiance est associé au résultat du RBFN pour éJaltiabilité
de la premiére réponse. Il est ensuite comparé a un seuisappomatique-
ment et permet d'ajouter des hypothéses supplémentairesgieentation
tout en contrélant leur nombre total, pour limiter la congtoire.

A lissue de cette étape de segmentation, un graphe de mutsnzot les
hypothéses de mots extraites est construit. Chaque noaédeepe une fron-
tiére entre deux mots consécutifs et les arcs représeetentdts extraits.

2.2 Reconnaissance des phrases par décodage MAP

La reconnaissance de phrases par décodage MaRinum A Posterioji
consiste & trouver la phras€ qui maximise la probabilit posterioriparmi
toutes les phrasé§y, = wy 1 - . . w,n, , €tant donné un signal (correspon-
dant & la phrase manuscrite & reconnaitre). La phfasst définie par :

W = arg max P(S|Wy) + v log [P(Wy)] + 0 ng, Q)

avecP(S|W}) le score du signab étant donnée la phrad€,, estimé par

le systéme de reconnaissance’¢tl’;) la probabilitéa priori de la phrase
Wy, donnée par un modeéle de langage. Pour intégrer efficaceesanfor-
mations apportées par le modéle de langage et pour prendrangste les
éventuels problémes de segmentation, deux pondérationsisiisées. Le
poids linguistiquey (GSF, pourGrammar Scale Factgrsert a compenser
I'impact du modele de langage vis-a-vis du systéme de rexissance et le
poids de segmentation(WW 1 P, pourWord Insertion Penalfypermet de gé-
rer les problemes de segmentation, en pondérant le nomhreotie;, de

la phrase. Lorsqué < 0, les phrases courtes sont favorisées (compensation
des sur-segmentations) et lorsgue 0, ce sont les phrases longues qui sont
préférées (compensation des sous-segmentations).rbisption des poids

~ eté permet de réduire considérablement le taux d’erreur suntss.

En réalité, notre systéme de reconnaissance n’est pashilisteamais le
score donné par celui-ci peut étre combiné aux log-proié@bitiu modele
de langage car ce score est dans le domaine logarithmigaegtes mémes
plages de valeurs que ces log-probabilités. L'équationviedealors :

W= arg max sc(S|Wy) + v log [P(Wg)] + 6 ng, (2)
k

avecsc(S|Wy,) le score estimé par notre systéme de reconnaissance de mots
RESIFMot [3] sur chacun des mots; ; de la phrasdV,, (ce score com-

bine des mesures d’adéquation entre les caracteres etdeléles de lettres
ainsi que des informations statistiques et spatiales earearacteres et dé-
pend également des opérations d’édition effectuées digraost-traitement
lexical). Le modeéle de langage utilisé pour estir®éFV;,) est un modeéle bi-
gramme, c’est-a-dire qu’il donne la probabilité de chaque ), ; en fonc-

tion du motwy, ; qui le précede (cette probabilité est noféeu;, ;|wy ;).



Le décodage MAP est réalisé sur le graphe de mots a l'aidaldgetithme
de Viterbi [5] (voir figure 1, partie (b)) et permet d'idendfiefficacement
la meilleure phrase (correspondant au meilleur chemin tagsaphe), en
combinant les informations graphiques et linguistiquesime donné par
I'équation 2. Pour chaque mot manuscrit extrait (représpat un arc dans
le graphe), le systéme de reconnaissance de mots RESIFMio¢ dme liste
de 20 mots candidats, avec un score associé a chacun d’eux.

2.3 Construction du réseau de confusion

Pour calculer les probabilitésposteriorides mots, utilisées ensuite comme
indices de confiance pour détecter les erreurs potentadiesconnaissance,
un réseau de confusion est construit & partir du graphe de(vmt figure 1,
partie (c)). Cette étape est détaillée dans la section 3.

2.4 Détection, correction et rejet des erreurs

Le dernier module du systéme de reconnaissance s'occupedendiétec-
ter les erreurs potentielles de reconnaissance sur laemelhypothese de
phrase obtenue par le décodage MAP (voir figure 1, partie @GB% hypo-
théses d’erreur sont ensuite soit corrigées, soit rejé¢stedles ne peuvent
pas étre corrigées), en utilisant pour cela des classifi€ette derniere étape
du systéme de reconnaissance de phrases est présentée sinioh 4.

3 RESEAU DE CONFUSION ET CONSENSUS

Dans cette section, nous décrivons tout d’abord le pringéeral des ré-
seaux de confusion puis nous présentons les différeniessite la construc-
tion d'un réseau de confusion ainsi que le choix de la meai#ieuhrase,
lorsque ces réseaux sont utilisés en reconnaissance d®la.fizans la der-
niére sous-section, nous détaillons enfin les modificatégpres nous avons
apportées pour tenir compte des spécificités de la receamais d'écriture.

3.1 Principe général

Dans [12], une nouvelle approche pour la reconnaissanchrdsgs a été
proposée en reconnaissance automatique de la paroleaement a I'ap-
proche MAP qui vise & maximiser la probabilité de la phraseltét, cette
nouvelle approche est repose sur la minimisation du tausedie sur les
mots. Elle est alors plus proche du but de la reconnaissamphmhses qui
n'est pas d’obtenir la phrase ayant la probabilité la pleyéd mais plutdt
celle qui contient le plus de mots correctement reconnus.

Dans cette approche, 'ensemble des hypotheses de pheiseprésenté
par unréseau de confusiofvoir figure 3(b)). Les nceuds d'un tel réseau



représentent des classes d'équivalence, appefsesnbles de confusiayui
correspondent a des confusions entre des hypothéses dsitaéts a une
méme position donnée de la phrase a reconnaitre. Deux najadsras sont
alors reliés par autant d’arcs que d’hypothéses de motsxeanple, dans
la figure 3(b), les motthat, is, doeset ¢ (correspondant a une suppression)
appartiennent au méme ensemble de confusion.

regroupement
sound [ hard - intra—mot

doe 4
il sometimes’

times : /
d - heart’
sil R
does . hea
sometimes

regroupement
inter—-mot

ensemble de confusion

(b) Réseau de confusion

FIGURE 3 — Graphe de mots et réseau de confusion correspondant.

A chacun des mots du réseau de confusion est associéproipabilité
a posteriorj qui correspond a la somme des probabilités de tous les che-
mins du graphe de mots initial auxquels ce mot appartiers.ptebabilités
a posterioripeuvent ensuite étre utilisées soit directement pour teféeda
reconnaissance en retrouvant la meilleure hypothése des@hsoit en tant
gu’indices de confiance sur les mots.

3.2 Construction du réseau de confusion

L'algorithme 1 donne les différentes étapes pour congruir réseau de
confusion (voir figure 3(b)) a partir d’'un graphe de mots (¥igiure 3(a)) et
pour retrouver la phrase résultat qui minimise le taux @@risur les mots.

Cet algorithme est celui utilisé en reconnaissance de lal@§t2] et ses
étapes sont détaillées dans les paragraphes suivants.dtm @@ncerne les
modifications apportées pour la reconnaissance d’écyritanes les présen-
terons dans la sous-section 3.3.



Algorithme 1 : Algorithme de construction du réseau de confusion.

Données.
G : le graphe de mots ;

Résultat:
C¢ : le réseau de confusion construit & partir du graphe

début
§3.2.1 calcul des probabilitéa posteriorides arcs du graph@ ;

§3.2.2 création des ensembles de confusion ;

§3.23 | calcul des probabilitéa posteriori;

§3.2.4 choix de I'hypothése consensUg..,scnsus ;
fin

3.2.1 Calcul des probabilitésa posteriorides arcs

Les probabilitésa posterioride chacun des arcs du graphe de mots sont
tout d’abord calculées. La probabilité &t arc associé a I'étiquette de mot
w; correspond & la somme des probabilités des chemins quinpaesecet
arc. Elle peut étre calculée efficacement en utilisant ¢datgme forward-
backward[1] et est donnée par I'équation suivante :

-1 wilw;)? P(si|w;)¢ Bny

J

avengk) le k¢ arc correspondant au met, a(n.—1) la probabilitéforward

du nceudh;_1, 5(n.) la probabilitébackwarddu nceudh,, P(w;|w,) la pro-
babilité donnée par le modele de langage au bigramme (pondérée par

~) et P(s;|w;) la probabilité acoustique donnée par le systéme de reconnai
sance de parole au mat, a partir du signal acoustiqug (pondérée pa().

La probabilitéforward d’'un nceud correspond a la somme des probabilités
de tous les chemins entre le nceud initial et ce nceud, alorsguebabilité
backwardcorrespond a la somme des probabilités de tous les chentigs en

ce nceud et le noeud final. La probabil}?g,st(wgk)) est normalisée par la

somme des probabilités de tous les chemins du graphe deneytssentée
para(nr) (ouT estle nombre de nceuds du graphe).

3.2.2 Création des ensembles de confusion

La création des ensembles de confusion est réalisée emmatitps hypo-
théses du graphe de mots initial.

Les ensembles de confusion sont tout d’abord initialisés e sorte que
chacun ne contienne que les arcs ayant des temps de débfinesidsi que
des étiquettes de mots identiques (une étape d’'élagagéeuttilisée au
préalable, pour supprimer les arcs de probakdifsterioritrop faible).



L'étape de regroupement intra-mot intervient ensuite fasionner les
ensembles de confusion qui ont la méme étiquette de mot reaitethps de
début et/ou de fin qui se chevauchent. La mesure de similgiiigee pour
ce regroupement s'appuie alors sur le chevauchement tehges arcs.

L'étape de regroupement inter-mot permet enfin de fusiolesemsembles
de confusion correspondant a des mots différents, c’'elitedqui sont des
hypothéses de reconnaissance de mot différentes, pounie pisition don-
née de la phrase a reconnaitre. Pour cela, le calcul de sttndatre arcs se
base également sur un chevauchement temporel ainsi queessimilarité
phonétique entre les mots qu'’ils représentent.

3.2.3 Calcul des probabilitésa posteriorides mots

Une fois les ensembles de confusion créés, la probahilitésterioride
chacun des mots); peut étre calculée, a partir de celles des arcs dont I'éti-
quette correspond au mat :

K
Ppost(wi) — Z Ppost(wgk)) (4)
k=1

avechost(wEk)) la probabilitéa posterioridu k¢ arc correspondant au mot
w; (calculée par I'équation 3) dt le nombre total de ces arcs.

3.2.4 Choix de I'hypothese consensus

Le réseau de confusion est maintenant entierement cansthyipothése
de phraséV,,,scnsus QUi Maximise le nombre de mots correctement recon-
nus peut alors étre choisie : elle est appdigpothése consensus a été
montré dans [12] que I'hypothése de phrase qui minimiseued&rreur sur
les mots peut étre obtenue en choisissant, dans chaqueldastarconfu-
sion, le mot dont la probabilité posterioriest la plus élevée :

W =w! w? wk (5)
consensus — consensus ~consensus * consensus

avecL le nombre d’ensembles de confusionl,, ..,... 1€ mot défini par :
l

wconsensus

= arg Igrllgé'(l Ppost(wi) (6)

avec(, le I ensemble de confusion.

3.3 Extension pour la reconnaissance de phrases ma-
nuscrites en-ligne

3.3.1 Limitations de I'approche précédente

Etant donnée la structure de notre graphe de mots, I'étapeédéon des
ensembles de confusion est immédiate. En effet, les liemnats candi-



dats associées a chacun des arcs (et données par notreesglstégonnais-
sance de mots) correspondent aux ensembles de confusioéaliEé, c'est
le cas lorsqu'il N’y a qu’'une seule hypothése de segmemtaliola phrase :
il n'existe alors qu’un seul arc entre deux nceuds conséattifgraphe.

Lorsque plusieurs hypothéses de segmentation sont peésiants le graphe
de mots, nous obtenons un graphe comme celui illustré pagusefid(a).
Nous souhaitons alors obtenir le sous-réseau de confusimespondant a
la figure 4(b). Dans ce sous-réseau, chacun des mots asaagi@scs cor-
respond a un des mots candidats donnés par le systéme deamsamce de
mots, & partir d’'un mot manuscrit préalablement extrait.

,/ .-~ automatic .-~ N sometimes~ _

~~.__ exclamations __---"~

(b) Sous-réseau de confusion correspondant

FIGURE 4 — Exemple de partie d’'un graphe de mots, obtenu dans le das de
reconnaissance d’'écriture, et le sous-réseau de confassmtié.

Pour pouvoir considérer des sous-réseaux de confusion earalui de la
figure 4(b), au lieu des précédents ensembles de confuk&st,nécessaire
de pouvoir aligner un arc avec plusieurs arcs. Une premigpeoahe a été
présentée dans [21] mais elle se limitait a I'alignemenndinc avec deux
autres arcs. Nous étendons cette approche afin de pouguiealin arc avec
plus de deux arcs. Cela entraine une modification du calaupdsbabilités
a posteriorides mots puisque ce calcul se base sur le regroupement des mot



dans les ensembles de confusion. De plus, un mot pouvantenairt étre
aligné avec plusieurs autres mots, les phrases représerdéée réseau de
confusion peuvent ne pas toutes avoir la méme longueur. plem®ns éga-
lement en compte la longueur des chemins, lors du nouveaul cs pro-
babilitésa posteriorides mots. La modification des ensembles de confusion
engendre aussi des modifications lors du choix de I'hypethéasensus.

Dans les deux paragraphes suivants, nous détaillons leficatidn effec-
tuées au niveau du calcul des probabilégzosteriorides mots ainsi qu'au
niveau du choix de I'hypothése consensus.

3.3.2 Nouveau calcul des probabilitéa posteriorides mots

Comme le réseau de confusion correspond au graphe de mests, le
sous-réseaux de confusion s’obtiennent immédiatemermsgprobabilités
a posteriorisont directement associées aux mots du graphe. Comme précé-
demment, le calcul des probabilitdgposteriori s’appuie sur I'algorithme
forward-backward L'équation 7 donne alors la somme des probabilités des
chemins contenant le mat; qui appartient a la liste de mots candidats asso-
ciée aun ar@i_y du graphe de mots; ce nouveau calcul permet de prendre
en compte la nouvelle structure des sous-réseaux de confasisi que la
longueur des chemins auxquels appartient ce mot :

Opost (Wi (j_y)) = Z an(wi (ZY_ ) Pwilw;)Y 5¢(si|wi) B (wi (i ) (k+1)°,

z,j,k,l
(7)

avecay(w; <§:§j_m>) la probabilitéforward du motw, appartenant a I'arc
aijg_gc (prédécesseur de I'ar@_y considéré) pour les chemins de longueur
k, P(w;|w;)7 la probabilité donnée par le modéle de langage au bigramme
w;w,; et pondérée pay, sc(siw;)¢ le score normalisé du mat; et pon-
déré par (la normalisation est effectuée par rapport aux scoresmainx et
maximaux des mots de longueur comparabigw; (; _,)) la probabilitéba-
ckwarddu motw; (qui appartient & I’arai_y) pour les chemins de longueur
1 et(k + 1)° lalongueur du chemin considéré et pondéréespar

La probabilité a posterioridu motw; est finalement obtenue en normali-
sant la somme des probabilités des chemins contenant lepfdonnée par
I'équation 7), par rapport & la somme des probabilités de fesichemins du
graphe de mots (représentée par la varidbleom) :

Opost \ Wi
Pl = ) ®

3.3.3 Nouveau calcul de I'hypothése consensus

Les ensembles de confusion correspondant maintenant auleséseaux
de confusion, il n’est plus toujours possible de choisingdehacun d’eux, le



mot ayant la probabilit& posteriorila plus élevée. En effet, comme montré
par la figure 4(b), ils représentent, non plus des confusiondes mots, mais
des confusions sur une séquence de mots, sous-partie deakeghrecon-
naitre. Il faut alors trouver le meilleur chemin dans chades sous-réseaux,
en s’appuyant sur les probabilitdgposteriorides mots qui le composent.
Pour cela, nous utilisons I'algorithme de Viterbi qui géméx liste des\/
meilleurs chemins; nous prenons alors, comme score d'umichée pro-
duit des probabilitéa posteriorides mots qui le compose.

L'hypothése consensus est alors obtenue en choisissastcHaque sous-
réseau, le chemin dont le score est le plus élevé. L'équatamvient alors :

Wconsensus = Wl W2 .. WL

consensus consensus * consensus (9)

avecL le nombre de sous-réseaux de confusiofgt, ... 1a séquence
de mots définie par :

N
W = Pyost (w'" 10
consensus arg VII/Illg}C{'I H j2 t(wj ) ( )

avecC; le I° sous-réseau de confusion t' = w'" .. .w%) un chemin
(composé deV mots) de ce sous-réseal.

4 DETECTION ET CORRECTION D'ERREURS UTI-
LISANT LES PROBABILITES a posteriori

Dans cette section, nous utilisons les probabil#gmsteriorides mots,
calculées sur le réseau de confusion, pour détecter dagepetentielles
de reconnaissance sur la phrase résultat obtenue pard@mpMAP. Nous
présentons tout d’abord le principe général de notre aperpour détecter
et corriger ou rejeter ces erreurs potentielles puis, desdus-sections sui-
vantes, nous détaillons chacune des étapes de détectiegtam et rejet.

4.1 Principe général

La détection des erreurs potentielles repose, d’'une parigscalcul de
la meilleure phrase en utilisant 'approche MAP (voir seeastion 2.2) et,
d’autre part, sur I'utilisation des probabilitésposteriorides mots de cette
phrase (le calcul de ces probabilités est donné par lesiégsat et 8).

L'algorithme 2 détaille notre approche de détection et desmion ou re-
jet des hypothéses d’erreur identifiées. La probakilipsterioride chacun
des mots de la phrase résultat est utilisée, en tant quéndicconfiance,
pour détecter si ce mot est potentiellement une erreur @aaneissance (ap-
pelé égalementypothése d’erredr Nous considérons deux cas d’erreurs
potentielles pour le mab; :



— un autre mot de la liste de mots candidat& laquelle il appartient) a
une probabilitéa posterioriplus élevée que celle de; (§ 4.2) ;
— la probabilitéa posterioridew; est considérée comme trop faible (§ 4.3).

Algorithme 2 : Algorithme de détection et de correction des erreurs po-
tentielles de reconnaissance, incluant un mécanismeete rej

§4.2
§4.4

§4.3
§4.4

Données:

Warap : la phrase résultat en utilisant I'approche MAP ;

P,ost(w;) : la probabilitéa posterioridu motw; ;

Opost - 1€ seuil sur les probabilités posteriorides mots ;

Wmae . 1€ Mot avec la probabilité maximale dans la liste

Wmaa, - 1€ Mot avec la deuxieme probabilité la plus élevée, dans
correctiony 2(w;, wy) © les fonctions de correction pour choisir entre les
motsw; etwy, ;

rejeti o(w;, wy) : les fonctions pour rejeter éventuellement le mgpta
partir des informations sur les mais et wy, ;

Résultat:
W : la phrase résultat corrigée et pouvant comporter des refes ;

début
pour chaque motw; de la phrasel//V\MAp faire
Si Ppost(W;) 7# Ppost(Wmaz) @lOrs
sirejety (w;, Winaqz) alOrs

| w; = REJET ;
sinon

| w; = corrections (Wi, Wimaz) ;

INON Si Pyost(w;) < Opost alors
sirejets(w;, Waee) alors
| w; = REJET :
sinon
| w; = corrections(w;, Winqz2) ;

(7))

—

W=wiw;... wyN;

fin

Nous associons alors urfienction de correctiona chaque type d’hypo-

these d’erreur : elle vise a choisir entre le mot résultanedes autres mots
de la listel; & laquelle il appartient. Certaines erreurs ne peuvent pas é
corrigées par I'étape de correction mais il est intéresdamouvoir tout de
méme les identifier. Nous ajoutons alors un mécanisme deqej@ermet
de détecter ces erreurs restantes (8 4.4). La phrase eoeggdinalement
obtenue a partir de chacun des mots résultats qui peuveintéa@aorrigés
ou rejetés.



4.2 Mots de probabilité a posteriori non-maximale
4.2.1 Détection

Dans ce premier cas d'erreur potentielle, nous considégaikpeut y
avoir une erreur de reconnaissance si la probalalpésterioridu mot ré-
sultatw; n'est pas la plus élevée, parmi celles des mots appartetafisée
de mots candidats. Cela signifie qu'il existe au moins un autre mot de la
liste [; dont I'indice de confiance est plus élevé que celuige

Pour détecter ce type d’erreur, nous comparons la prot&abiposteriori
du mot résultaty; avec celle du maw,,,..., qui a la probabilité la plus élevée.

La figure 5(a) donne un exemple de ce type d’hypothese dieDans cet
exemple, le mot est le mot résultat (appelé aussot ;4 p, sur la figure)
alors que le mot correct est (encadré en pointillé, sur la figure), ce dernier
ayant une probabilita posterioriplus élevée.

I
'lor 079 [ } motaar | paint 0,66 }

motyar a7 70,18 [ .point 0,21}
as 0,018 print 0,09
on 0,012 priest 0,04

(a) Mota de probabilité non-maximale (b) Mot paintde probabilité faible

FIGURE 5 — Exemples d’hypothéses d’erreur pouvant étre corrigées.

4.2.2 Correction

Pour proposer une correction de I'hypothese d’erreur, rnousidérons
que le mot correct est soit le mot résuliaf, soit le motw,,., qui a la
probabilité a posteriorimaximale (voir figure 5(a)). Les expérimentations
montrent que, dans environ 85 % des cas, lorsque le mot t@seprésent
dans la liste, il correspond a I'un de ces deux mots.

Un classifieur, dédié a la correction de ce type d’erreurakss appris
pour faire un choix entre ces deux mots. Il comporte 6 enif®earactéris-
tiques pour chacun des deux mots) et 2 sorties (chacunesegpeéun des
mots). Les 3 caractéristiques utilisées pour chaque motespsuivantes :

— sa probabilité posteriori Py, (w;) ;

— son score lexical normalis@é;.. (w;) ;

— son score graphique normali§é,, ., (w; ).

Le score lexical(dépendant des opérations d’édition durant I'étape de post
traitement lexical [3]) et lescore graphiquécombinant des mesures d'adé-
quation entre chacun des caracteres et son modele de lesiegae des



informations spatiales et statistiques entre les car&thr mot) sont donnés
par le systeme de reconnaissance de mots. lls sont normdisi méme
facon que le score présenté dans le paragraphe 3.3.2. Gesécmtiques
permettent de considérer a la fois des informatigio®alessur le graphe de
mots (les probabilitéa posteriorides mots, qui correspondent a la somme
des probabilités des chemins auxquels appartiennent l&g etades infor-
mationslocalessur les mots (leurs scores lexicaux et graphiques).

4.3 Mots de probabilité a posteriori faible
4.3.1 Détection

Dans ce deuxiéme cas, le mot résultatest considéré comme hypothese
d’erreur si sa probabilité posterioriest jugée trop faible (sa probabilité est
la probabilité maximale de sa liste de mbjs Nous considérons ainsi que la
confiance dans le résultat de la reconnaissance n’est Esfatse.

Pour détecter ce type d’erreur potentielle, nous compdeopsobabilité
a posterioridu motw;, par rapport & un seul,.s,. Si la probabilité est infé-
rieure a ce seuil, le mot est alors considéré comme une hipotfierreur.

La figure 5(b) donne un exemple de ce type d’hypothése d'elDeuns cet
exemple, le mopaint est le mot résultat mais sa probabilgosterioriest
en-dessous du seuil,., fixé empiriquement & 0,8.

4.3.2 Correction

La proposition de correction de I'hypothése d’erreur eslisée de la
méme facon que dans le cas précédent, en utilisant un noclassifieur,
dédié a la correction de ce deuxieme type d’erreur et peamtetie choisir
entre deux mots.

Le choix se porte alors soit sur le mot résultat soit sur le motw,,, .2
ayant la deuxiéme probabiligt posteriorila plus élevée (voir figure 5(b)).
De méme que précédemment, les expérimentations ont margrdagsque
le mot correct se trouve dans la liste, il correspond a un dedeex mots
dans a peu prés 83 % des cas.

Les caractéristiques utilisées pour chacun de ces motsesomémes que
précédemment ; le classifieur appris possede égalemenégset 2 sorties.

4.4 Rejet des erreurs restantes
4.4.1 Limitations de la correction présentée

Dans les deux stratégies de correction présentées, nopsssuys que le
mot correct se trouve parmi les deux mots donnés en entrébadeit des
classifieurs dédiés. En fait, le mot correct peut soit étrepkes autres mots
de la listel;, soit ne pas étre dans cette liste. Dans I'exemple donnéapar |
figure 6(a)|t est le mot correct mais les deux mots utilisés pour la camect



sonti etto. De méme, dans I'exemple donné par la figure 6(b), le mot cbrre
butn’apparait méme pas parmiles mots de la listeKetbackétant utilisés
pour la correction). Ainsi, au vu des expérimentationsdoe le mot correct
n'est pas un des deux mots utilisés pour la correction, fesmond a un des
autres mots de la liste dans 40 % des cas et est absent deiaddies les
60 % des cas restants.

N Bk

back 0,39 }
motyrAp | 0,48 motyAp tOOk 0,35
to 0,26 book 0,14
re 0,16 bob 0,12
it 0.10]; L _but
(a) Motit présent dans la liste (b) Mot butabsent de la liste

FIGURE 6 — Exemples de mots a rejeter.

Cette simplification a été faite car la majorité des motsamxis se trouve
parmi les deux mots utilisés pour la correction. Elle estaeffectuée pour
pallier un probléme de manque de données puisqu’en coasidglus de
mots en entrée des classifieurs dédiés, il est nécessanarditus de don-
nées d’'apprentissage afin d'obtenir des classifieurs fiables

Un mécanisme de rejesst alors utilisé pour mesurer la confiance, non plus
sur les mots résultats, mais sur le classifieur utilisé pawolrection. En
effet, s'il est jugé que ce classifieur ne pourra pas cortgarot résultat, le
mot est alors rejeté.

4.4.2 Principe du mécanisme de rejet

Avec I'ajout du mécanisme de rejet, nous utilisons la farctie rejet pour
estimer si le mot pourra étre corrigé. Pour définir cetteamotie rejet, nous
construisons deuglassifieurs de rejetun pour chaque type d’hypothéses
d’erreur considérés. Cela correspond a I'architecturecgifieur spécia-
lisé), présentée dans [13]. Un classifieur de rejet a desseta(rejet et ac-
ceptation) est alors estimé a partir d'un classifieur ppakui réalise la
classification des exemples acceptés (ici, ces classifgimsipaux corres-
pondent aux classifieurs chargés de la correction des hggedhd’erreur).

Chacun des deux classifieurs de rejet comporte 6 entréesspondant
aux 3 caractéristiques de chacun des deux mots considérémporrection
(w; etwy,q, pour le premier cas d'erreur, et; et w,,..2 pour le second
cas) ; ce sont donc les mémes entrées que pour les classifeeciosrection.



5 EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

Dans cette section, aprés avoir présenté le cadre de nosregptations
(incluant le paramétrage de nos méthodes ainsi que ledfigass utilisés
dans nos approches), nous évaluons la stratégie de datettie correction
ou rejet des erreurs potentielles de reconnaissance. Néasrions égale-
ment les résultats obtenus lorsque les réseaux de conkmnbialirectement
utilisés pour effectuer la reconnaissance des phrases.

5.1 Cadre expérimental
5.1.1 Données manuscrites

Les données manuscrites sont des phrases saisies a p2rbb8ephrases
du corpus Brown. L'ensemble d’apprentissage inclut 51agds (soit 8 047
mots) écrites par 25 scripteurs. Cet ensemble d’appragssst utilisé pour
régler les paramétres des algorithmes de Viterbi et du @snseainsi que
pour apprendre les classifieurs utilisés pour la correaide rejet des hy-
potheses d’erreur. L'ensemble de test, quant a lui, inc ghrases (soit
6 362 mots) écrites par 17 scripteurs. Les scripteurs dedimble de test
sont différents de ceux de I'ensemble d’apprentissage liBe pn ensemble
d’apprentissage différent, composé de mots manuscrikssisa été utilisé
pour apprendre le systéme de reconnaissance de mots RESBMo

5.1.2 Données linguistiques

Le modele bigramme utilisé dans nos expérimentations estieot sur le
corpus Brown [6], avec I'outil SRILM [19]. Ce corpus est consg de 52 954
phrases anglaises (soit 1 002 675 mots), parmi lesquell@3elphrases (soit
900 108 mots) ont été utilisées pour I'apprentissage du raatielangage
(les 2 598 phrases restantes sont celles utilisées pouisia sles phrases
manuscrites). Le lexique associé est constitué de 13 748 en@st utilisé
lors de I'étape de post-traitement lexical du systéme denmaissance de
mots RESIFMot.

5.1.3 Classifieurs utilisés

Pour la correction comme pour le rejet des hypothéses diefes clas-
sifieurs utilisés sont desystémes a vaste marffgVM) [4] avec des noyaux
gaussiens. Nous avons choisi ces classifieurs pour leua@ficet leur fia-
bilité ainsi que pour leur capacité d'apprentissage loesigs classes sont
déséquilibrées (en termes de nombre d’exemples d’appsegi).



5.2 Utilisation des réseaux de confusion pour la re-
connaissance de phrases

Bien que les réseaux de confusion servent ici a calculerrgsapilités
a posteriorides mots, utilisées ensuite en tant qu’indices de confiamse,
réseaux peuvent également étre utilisés pour la recommaisgle phrases.
Nous comparons ainsi tout d’abord les résultats obtenustiksant I'ap-
proche par consensus (sur les réseaux de confusion) a céenushbavec
I'approche standard MAP (sur les graphes de mots), pourctnraissance
de phrases. Ces résultats sont présentés dans la tabledorpd les taux
de reconnaissance obtenus sur la base de test (les diff¢ramatmetres des
algorithmes de reconnaissance ont été préalablementis@siraur la base
d’apprentissage, indépendamment pour chacune des appjotk taux de
reconnaissance correspondant au nombre de mots correttemennus, di-
visés par le nombre total de mots des phrases. Nous rappEalement le
taux de reconnaissance obtenu sans utiliser de modéle giglators de la
reconnaissance avec I'approche MAP (correspondant aérsgsie base).

TABLE 1 — Comparaison des deux approches de reconnaissance.

Approche Taux de Baisse relative
de reconnaissance reconnaissance du taux d’erreur
Base 71,4 % -

MAP 86,5 % 51,7%
Consensusi(= 0) 83,9 % 42,7 %
Consensusi(,) 85,4 % 47,9 %

Nous considérons ici deux variantes de I'approche consesans le pre-
mier cas, le nombre de mots dans les phrases n'est pas a@nsidéqui
correspond & un poids = 0. Dans le second cas, la prise en compte du
nombre de mots dans les phrases (pour le calcul des prdbaaiposteriori
des mots) est optimisée, ce qui correspoiig,a(la figure 7 montre I'évolu-
tion du taux de reconnaissance, sur la base d’apprentissadenction des
parametres et().

Les taux de reconnaissance obtenus avec les deux apprddisesile
consensus sont inférieurs a celui obtenu en utilisant fagpe MAP. Cette
différence pourrait étre expliquée par la normalisatioschresc(s;|w;) qui
n'est peut-étre pas optimale. De plus, ce score n’étant@asiire probabi-
liste, sa combinaison avec les probabilités données paodigla de langage
n'est peut-étre pas non plus optimale. Nous remarquonsmaias que la
prise en compte du nombre de mots dans les phrases permeilidiamnle
taux de reconnaissance sur les mots de 1,5 %, en absolu.

Un test de significativité comme leaired t-test[7] permet de comparer
deux algorithmes en mesurant la probabilité que la difiéeede perfor-
mances mesurée ne soit pas due au hasard. La différencdesntésultats
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FIGURE 7 — Influence de la prise en compte du nombre de mots des phrases
dans le calcul des probabilitdgposteriorides mots.

obtenus par une reconnaissance avec le Consensus et uneaissance
avec I'approche MAP est significative a 99,99 % : cela sigmjfie les er-
reurs commises par ces algorithmes sont différentes. @elirme notre
choix d'utiliser les probabilités posteriorides mots en tant qu’indices de
confiance sur la phrase résultat de la reconnaissance pprdzhe MAP.

5.3 Détection, correction et rejet des erreurs

Dans les expérimentations présentées dans cette seetsoprdbabilités
a posteriorides mots sont utilisées pour évaluer la confiance sur lesaaots
la phrase résultat obtenue par I'approche MAP. Nous préssibut d’abord
les résultats obtenus lorsque seule I'étape de correctibatidisée sur les
hypothéses d’erreur puis nous y ajoutons le mécanisme ele rej

5.3.1 Correction des mots de probabilitéa posteriorinon-maximale

Dans ce premier cas d’erreur considéré, 3,1 % des mots dsédadeatest
sont détectés comme hypotheses d'erreur par cette apprGelee corres-
pond a la détection de 14,9 % des erreurs sur les phrasetatésld la re-
connaissance par I'approche MAP.

Dans la table 2, nous comparons le taux de reconnaissareeuodn uti-
lisant 'approche MAP seule a celui obtenu en ajoutant Ifappe de dé-
tection et de correction des hypothéses d’erreur. Les taurcbnnaissance
sont donnés en considérant uniqguement, d'une part, les sétastionnés
(c’est-a-dire détectés comme hypothéses d'erreur) elfrd’gart, les mots
présents (c'est-a-dire les hypotheses d’erreur telledequet a reconnaitre
est I'un des deux mots en entrée du classifieur utilisé pocwrigection).



TABLE 2 — Taux de reconnaissance des mots non-maximaux.
Approche de reco. | Mots sélectionnés Mots présents
MAP 35,7 % 60,2 %
Détection/correction 42,7 % 72,0 %

L'utilisation de cette approche de correction permet ddmliier de 29,8 %
le taux d’erreur parmi les mots présents.

5.3.2 Correction des mots de probabilitéa posteriorifaible

Dans ce deuxiéme cas d’erreur considéré, 11,8 % des motshdsdade
test sont détectés comme hypothéses d’'erreur. Cela conggda détection
de 47,2 % des erreurs.

Dans la table 3, nous présentons les taux de reconnaissaigceis, pour
la correction des hypothéses d’erreur lorsque la confiamckes mots résul-
tats est considérée comme faible.

TABLE 3 — Taux de reconnaissance pour la correction des motsdaible
Approche de reco. | Mots sélectionnés Mots présents
MAP 46,1 % 83,0 %
Détection/correction 47,8 % 86,1 %

La réduction du taux d’erreur sur les mots présents est dolis8,3 %. La
réduction plus faible du taux d’erreur, par rapport au pegrtype d’erreur,
vient de la segmentation de la phrase. En effet, pour presmdieompte les
différentes hypothéses de segmentation des phrasessksieles de confu-
sion sont maintenant des sous-réseaux. Comme la proBabpibsteriori
d’'un mot correspond a la somme des probabilités des cheroipuals il
appartient, normalisé par la somme des probabilités delésushemins, la
probabilitéa posteriorides mots sera généralement plus faible dans ces sous-
réseaux de confusion (voir la figure 4(b)). En conséquenéeersi les mots
des sous-réseaux de confusion sont correctement recdanugyobabilité
a posteriorisera généralement inférieure au sélyij;; et ces mots seront
détectés comme hypotheses d’erreur. Ainsi, un grand noddésenots dé-
tectés sont déja correctement reconnus, d’ou une améioiats faible des
performances en utilisant I'approche de correction.

5.3.3 Rejet des erreurs restantes

La stratégie de rejet permet de distinguer les hypothésesedt qui pour-
ront étre corrigées de celles qui ne pourront pas I'étre. dfitiliser ce mé-
canisme utilisant des classifieurs supplémentaires (ois-section 4.4), il
est tout d’abord nécessaire de choisir ces classifieurs.



Choix des classifieurs de rejet

L'objectif est ici d’obtenir un classifieur qui acceptertutes les hypo-
théses d’erreur pouvant étre corrigées et qui rejetterates les autres. En
pratique, il est rarement possible de trouver un tel classifi il faut alors
trouver un compromis, en permettant le rejet de certainpsthgses d’er-
reur qui auraient pu étre corrigées, et ce afin d’augmentesrigbre d’hypo-
théses d’erreur rejetées et qui sont réellement a rejegsr.plerformances
du classifieur de correction (en termes de taux de recoramaiessur les
mots) seront généralement diminuées mais nous cherchaten@mnt a li-
miter cette baisse. Nous choisissons alors un classifiergjefeafin que les
performances du systéme de reconnaissance utilisant canimée se si-
tuent entre celles obtenues avec le classifieur de come(dens rejet) et
celles obtenues sans étape de correction (approche MAHResirapt).

Pour cela, nous utilisons, d’'une part, une courteC qui donne IETAR
(taux de vraies acceptations) en fonctionFAR (taux de fausses accepta-
tions) : cela permet de trouver le compromis entre les vraidss fausses
acceptations, en cherchant a minimiseFAR (c'est-a-dire les hypotheses
d’erreur a rejeter mais qui sont acceptées) et a maximig&mRéc’est-a-dire
les hypothéses d’erreur pouvant étre corrigées et qui dentdrceptées).
D’autre part, pour contréler I'impact sur la baisse desqrentinces du clas-
sifieur de correction, nous utilisons une couBmEf/FAR comme proposé
dans [13]. Les performances du classifieur de correctiohaors mesurées
par le taux de reconnaissance sur les mots présents (vehsgation 5.3.1).
Sur les courbes utilisées par la suite, seuls les meilldassifieurs sont re-
présentés (parmi plus de 1 000 classifieurs appris en faiaget les valeurs
des paramétres d'apprentissage).

Option de rejet pour les mots de probabilité a posteriori Aoraximale

La figure 8 donne les courb&C et Perf/FAR, utilisées pour choisir le
classifieur associé au rejet des hypothéses d’erreur duigaréype (nous
rappelons également les courbes de performance pour delppMAP et
pour I'approche de correction sans rejet).

Sur chacune des courbes, le classifieur de rejet choisi eatigh LeFAR
obtenu par ce classifieur est de 61,5 % dtA&de 90,7 %. Nous remarquons
ici I'intérét d’utiliser conjointement les courb&OCet Perf/[FAR pour choi-
sir le classifieur de rejet. En effet, pour une méme valeufAlR il existe
plusieurs classifieurs obtenant des valeurBARdifférentes. Néanmoins, ce
n'est pas celui correspondant BAR le plus faible (la valeur d&AR étant &
minimiser) qui permet d’'obtenir les performances les plasées.

Option de rejet pour les mots de probabilité a posterioriliks

Les courbefROCet Perf/FAR utilisées pour choisir le classifieur de rejet
des hypothéses d’erreur du deuxieme type, sont données figuire 9.
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FIGURE 8 — Rejet sur les mots de probabilité non-maximale.
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FIGURE 9 — Rejet sur les mots de probabilité faible.

Comme précédemment, le classifieur choisi est encadrd AlRobtenu
par ce classifieur est plus élevé que précédemment (98,6 #)aef#\R est
moins bon (83,4 %). Cela vient du fait que la majorité des rdétsctés sont
déja correctement reconnus (voir sous-section 5.3.2).



5.3.4 Bilan: combinaison des corrections avec le mécanisrde rejet

Nous présentons maintenant les résultats obtenus en canitdés deux
stratégies de détection et de correction des hypothesesuf'et en y asso-
ciant ou non leur stratégie de rejet. La détection cumuléedaeix types
d’hypothéses d’erreur permet de sélectionner 62,1 % desirsrisur les
phrases résultats de la reconnaissance en utilisant epeiMAP.

La table 4 regroupe les différents taux obtenus. L'augntiemaabsolue
du taux de reconnaissancen utilisant la détection et la correction des hy-
pothéses d’erreur, est de 0,4 % : cela représente une balateer du taux
d’erreur sur les mots de 3,2 %.

TABLE 4 — Taux pour la correction combinée des erreurs.

Approche Taux Taux Taux

de reconnaissance dereco.| derejet| d’erreur
MAP 86,5% | 0,00% | 13,5%
Détect./correct. 86,9% | 0,00% | 13,1%
Détect./correct. + rejet 86,8% | 1,7% | 11.5%

Le taux de reconnaissance atteignable correspond a une bomection
de toutes les hypothéses d’erreur détectées, en ne cargidée celles qui
peuvent étre corrigées. Il est ainsi de 88,4 %. Comparatweid ce taux de
reconnaissance atteignable, le taux de reconnaissantessuaots est alors
amélioré d’environ 25 % (le rejet n'est pas considéré ici).

Lorsque lesstratégies de rejesont prises en compte, I'amélioration du
taux de reconnaissance est plus faible (de 0,3 %, en abg&sdpendant,
les mots rejetés sont distingués des mots en erreur, le @urjet étant
de 1,7 %. Le taux d’erreur est ainsi diminué : la baisse raast alors plus
importante, puisqu’elle est de 14,6 %. En utilisarpaéred t-test cette amé-
lioration est significative a 99,95 %, par rapport a la recissance MAP.

6 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans cet article, nous avons présenté un systéme complecdenais-
sance de phrases manuscrites, en nous focalisant sugtatittn d'une re-
présentation des hypothéses de reconnaissance de phaasgsrpseau de
confusion. Ce réseau de confusion a été adapté afin de pqreoidre en
compte plusieurs hypothéses de segmentation des motgjaat nombre
de mots des phrases, lors du calcul des probabéitgssteriorides mots.
Les probabilités posterioricalculées sur ce réseau de confusion ont été uti-
lisées comme indices de confiance sur les mots des phrasdtatsd’'une
reconnaissance par un décodage MAP. Deux types d'erretastf@les ont
alors été mis en évidence. Afin de corriger chacun de ces t/pagurs, un
mécanisme de correction utilisant des SVM a été mis en plaete étape
de correction a permis de diminuer le nombre d’erreurs sumets de la



phrase obtenue par I'approche MAP. Enfin, une étape de réjgtiatégrée
afin d’identifier les mots détectés comme hypothéses d’emelis ne pou-
vant étre corrigés lors de I'étape de correction. Cela a jgaaimsi de réduire
le taux d’erreur sur les mots de 14,6 %. Ces mots pourrontitenstne mis
en évidence ou étre soumis a un nouveau traitement.

Dans nos prochains travaux, nous étudierons la détectismageivaises
segmentations, soit directement lors de I'étape de déteds erreurs po-
tentielles de reconnaissance, soit en utilisant les fleses de rejet. En effet,
les erreurs de segmentation correspondent typiquementasuru le mot
correct ne se trouve pas dans la liste de mots candidats. Ude bur la
détection des hypothéses d’erreur liées a une probahiptEsteriorifaible,
nous avons vu qu’un seuil fixe n’était pas complétement addlptaudrait
alors affiner ce seuil, afin de ne pas détecter trop de fausseg® Enfin,
lors de la phase de correction, il pourrait étre intéresdargonsidérer plus
de deux mots en entrée des classifieurs dédiés. Comme nuasd'déja
mentionné, cela nécessitera I'augmentation des basesndfggs, afin de
pouvoir apprendre les classifieurs dédiés de maniére fiable.
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