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Résumé

Cette thése porte sur la reconnaissance de caractéres imprimés et manuscrits par

méthodes markoviennes et réseaux bayésiens.

La premiére partie consiste a effectuer une modélisation stochastique marko-
vienne en utilisant les HMMs classiques dans deux cas : semi-continu et discret. Un
premier modéle HMM est obtenu & partir d’observations de type colonnes de pixels
(HMM-vertical), le second & partir d’observations de type lignes (HMM-horizontal).
Ensuite nous proposons deux types de modéles de fusion : modéle de fusion de scores
qui consiste & combiner les deux vraisemblances résultantes des deux HMMs, et mo-
déle de fusion de données qui regroupe simultanément les deux observations lignes et
colonnes. Les résultats montrent I'importance du cas semi-continu et la performance
des modeéles de fusion.

Dans la deuxiéme partie nous développons les réseaux bayésiens statiques et
dynamiques, I’algorithme de Jensen Lauritzen Olesen (JLO) servant comme mo-
teur d’inférence exacte, ainsi que ’apprentissage des parameétres avec des données
complétes et incomplétes. Nous proposons une approche pour la reconnaissance de
caractéres (imprimés et manuscrits) en employant le formalisme des réseaux bayé-
siens dynamiques. Nous construisons certains types de modéles : HMM sous forme
de réseau bayésien dynamique, modele de trajectoire et modéles de couplages. Les
résultats obtenus mettent en évidence la bonne performance des modéles couplés.

En général nos applications nous permettent de conclure que 1'utilisation des
réseaux bayésiens est efficace et trés prometteuse par le fait de modéliser les dépen-
dances entre différentes observations dans les images de caractéres.

Mots-clés : Modéles de Markov cachés, Algorithme EM, Intelligence artificielle,
Réseau Bayésien Statique et Dynamique, Reconnaissance de caractéres imprimés et

manuscrits, Inférence.
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Abstract

This thesis concerns printed and handwritten character recognition using Mar-

kovian models and Bayesian Networks.

The first part consists of combining two hidden Markov models using semi-
continuous and discrete HMMs. The first HMM is constructed using the vertical
flow of writing (vertical HMM), while the second is obtained using the horizontal
flow (horizontal HMM). Then we propose two fusion schemes : a decision fusion mo-
del which combines likelihoods resulting from both vertical and horizontal HMMs,
and a fusion data model which consists in a unique HMM which takes as observations
both the horizontal and vertical flows of writing. The results show the importance

of the semi-continuous case and the performance of fusion models.

In the second part, we introduce static and dynamic bayesian networks. Then
we present the Jensen Lauritzen Olesen algorithm (JLO) used for exact inference,
and parameters learning with full and partial observability. The new approach we
propose for character recognition use the formalism of dynamic bayesian networks
(DBN). We build and test various models : single-flow HMMs, auto-regressive HMMs
by coupling dynamically observations and coupled models coupling the two flows of
writing. The results obtained show that coupled models perform better (up to 6%)

than single-flow models.
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Introduction

Les techniques liées au traitement de I'information connaissent actuellement un
développement trés actif en liaison avec I'informatique et présentent un potentiel
de plus en plus important dans le domaine de I'interface homme-machine. L’écrit
restera I'un des grands fondements des civilisations et le mode par excellence de
conservation et de transmission du savoir. La reconnaissance de 1’écriture (RE) est
un domaine vaste qui constitue un sous-ensemble des systémes de la reconnaissance
des formes (RF). Ces systémes sont la premiére étape d’un processus de compré-
hension de notre univers dans le cadre global de la communication homme-machine.
La reconnaissance de I’écriture manuscrite ou imprimée reste encore un sujet de re-
cherche et d’expérimentation, le probléme n’est pas encore entiérement résolu bien
que 'on sache atteindre des taux assez élevés dans certaines applications pour les-

quelles soit le vocabulaire est limité, soit la fonte est unique ou en nombre restreint.

Il existe cependant plusieurs domaines pour lesquels la reconnaissance de 1’écri-
ture est appliquée avec un certain succés : la bureautique avec les systéemes OCR
(Optical Character Recognition), le tri automatique du courrier, le traitement au-
tomatique de dossiers administratifs, des formulaires d’enquétes, ou encore 1’enre-
gistrement des chéques bancaires. La reconnaissance de l’écriture manuscrite est
beaucoup plus complexe que celle de I’écriture imprimée due & son extréme variabi-
lité : variabilité des formes, des espacements entre mots et caractéres, fluctuation des
lignes. Cependant, méme pour les documents imprimés, les dégradations affectent
trés rapidement les performances de reconnaissance. C’est le cas pour les photoco-
pies, les télécopies et les documents typographiés au travers d’un papier carbone
etc.... D’autre part, il existe tout un domaine d’application pour lequel la reconnais-
sance automatique des caractéres, méme pour les documents imprimés, n’est pas
du tout résolue : il s’agit des documents patrimoniaux provenant des bibliothéques
et des archives. La reconnaissance des caractéres y est nécessaire pour l’accés au
contenu et I'indexation automatique. Cet accés au contenu, et non pas seulement a

I'image, permet de valoriser les collections de documents imprimés anciens (XVIéme
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siécle) ou plus modernes (registres) en les mettant a la disposition du public ou des
chercheurs. Or ces documents ont subi diverses dégradations dues au temps et au pro-
cédés d’impression, d’autre part certaines formes de caractéres sont caractéristiques
d’une époque : des systémes de reconnaissance spécifiques doivent étre généralement
construits robustes au bruit et adaptés aux formes considérées. Des recherches sont

en cours pour traiter I’écriture manuscrite de ces documents.

Une grande partie des problémes de reconnaissance de ’écrit est traitée par des
méthodes statistiques du fait que ces méthodes ont une certaine capacité d’intégra-
tion du contexte, de la variabilité des observations et d’absorption du bruit. Parmi
les approches statistiques, les approches stochastiques et parmi elles les approches
markoviennes sont largement utilisées pour la reconnaissance automatique de la pa-
role (RAP). Cependant, le signal de parole est mono-dimensionnel alors que les
images sont bi-dimensionnelles. Aussi, les chercheurs sur 1’écrit se sont inspirés des
idées leurs confréres de la parole en adaptant des techniques telles que les modéles
de Markov cachés aux problémes spécifiques de la reconnaissance de I’écriture. Ceci
suppose la recherche d’un ensemble de séquences d’observation adéquat (nous n’en
ferons pas exception dans la premiére partie de ce rapport).

Une approche courante du probléme de la reconnaissance de ’écriture consiste
& utiliser un processus stochastique mono-dimensionnel de fagon similaire au trai-
tement de la parole, et & développer des outils qui donnent la probabilité d’appar-
tenance d’une forme (caractére) a une classe (modéle) en fonction de la distorsion
subie par cette forme. Les HMMs offrent une fagon commode pour réaliser ce point.
Le processus de RAP traite un signal temporel, et le processus RE traite lui, avec
la méme approche fondée sur ’hypothése markovienne, un signal dépendant de la
coordonnée horizontale. Ce passage de I'image (bidimensionnelle ) & une séquence
1D d’observations est souvent accompagné d’une perte d’information contextuelle
qui nuit a la qualité de la modélisation. L’application classique des HMMs consiste a
effectuer ’apprentissage des modéles. Ce dernier consiste a répartir le mieux possible
les observations dans les états. Donc un état donné se voit attribuer un ensemble
de sous-séquences dont il se sert pour estimer la probabilité d’observation. De plus
le chemin le plus probable ou I'estimation de la partie cachée est calculé par pro-
grammation dynamique en faisant des maximisations locales a chaque instant t. Or
le calcul de ce chemin revient 4 emprunter des sous-séquences issues via ’apprentis-
sage. Nous explorons aussi, dans le deuxieme chapitre, le cadre des HMMs par des
approches de type fusion pour la reconnaissance des caractéres imprimés dégradés
et manuscrits : fusion de scores de classifieurs HMMs classiques construits indé-

pendamment, fusion de données en couplant les observations issues de séquences
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différentes. Ces premiéres approches de type couplage améliorent les résultats de

reconnaissance, ce qui encourage a developper ce point.

La nature 2D de I'image des caractéres permet de penser que des améliorations
peuvent étre apportées aux systémes de reconnaissance. Dans ce sens des travaux
sont apparus parmi lesquels les PHMMs (pseudo- ou planar-HMMs [Saon(1997)],
les couplages de HMMs (|Brand(1997)|), les champs de Markov et récemment les
réseaux bayésiens (BN) qui sont une généralisation des modéles HMMs. Une ex-
tension des réseaux bayésiens permettant de traiter des séquences d’observations,
sont les réseaux bayésiens dynamiques. Ceux ci ont tout d’abord été introduits en
reconnaissance automatique de la parole avec ’objectif de modéliser plus finement
le signal et/ou de le décomposer en plusieurs flux d’observations. Dans ce dernier
cas, ’hypothése de départ est que chaque flux étant extrait dans des sous-bandes
fréquentielles différentes, le bruit n’affecte pas les sous bandes avec la méme intensité.

Ainsi un réseau bayésien (réseau probabiliste, ou Bayesian Belief network) est
un modéle représentant des connaissances incertaines sur un phénoméne complexe,
permettant & partir des données un véritable raisonnement. Ainsi un BN est un

graphe acyclique orienté dont les noeuds sont des variables aléatoires qui peuvent

avoir un certain nombre d’états discret ou continu selon une loi continue. La struc-
ture graphique du réseau représente les relations entre variables (plus précisément
les independances conditionnelles). Les réseaux bayésiens statiques sont largement
appliqués depuis les années 1996 dans le domaine du diagnostic médical, le domaine

de la sécurité (détection des fraudes, fiabilité), 'ingénierie des connaissances.

En ce qui concerne la reconnaissance des images de caractéres, les réseaux bayé-
siens dynamiques vont nous permettre de construire des modéles bi-dimensionnels
dont la structure graphique va refléter les relations entre variables d’états et/ou
variables d’observations. Les observations vont étre issues de deux flux distincts :
I’'un obtenu par balayage horizontal de I'image du caractére, ’autre obtenu par un
balayage vertical. Cette approche fournit ainsi un nouveau cadre théorique pour la
reconnaissance des caractéres en s’affranchissant des hypothéses liées aux modéles
HMMs et qui concernent surtout l'indépendance des observations entre elles. Les
modeéles de couplage a I’aide des réseaux bayésiens dynamiques que nous proposons
dans la deuxiéme partie de ce rapport, prennent en compte la corrélation entre les
lignes et les colonnes. Ainsi, on peut coupler aux mémes instants ou & des instants

voisins :

— les états cachés associés aux deux chaines
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— les observations, dynamiquement dans le temps (modéles de trajectoires)
— les états et les observations
Ceci laisse de grandes possibilités de choix pour obtenir et tester des structures

variées de réseau. L’amélioration due au couplage est sensible, en particulier pour

les modeéles de trajectoire couplés ou les observations sont liées dans le temps.



INTRODUCTION 23

Plan de la lecture de ce rapport

Nous commencons ce rapport par une introduction générale. Nous exposons la pro-
blématique de la reconnaissance des caractéres imprimés. Nous donnons quelques
définitions et descriptions des termes de 'OCR. Nous présentons quelques tech-
niques existantes d’analyse et de reconnaissance en rapport avec nos objectifs.
Dans le second chapitre, nous expliquons la décision bayésienne, les critéres d’es-
timation pendant l’apprentissage, 1'algorithme EM, les modeéles de Markov cachés
(HMMs) ainsi que 'apprentissage et la reconnaissance. Ensuite nous donnons des
évaluations numériques.

Dans le troisiéme chapitre nous exposons les réseaux bayésiens (BN), ainsi que I'in-
férence dans les BNs (technique d’élimination des variables, construction de ’arbre
de jonction, inférence sans et avec un ensemble d’observation (évidence)) et 1’ap-
prentissage dans les BNs.

Les réseaux bayésiens dynamiques (DBNs) et les résultats numeériques font ’objet
du quatriéme chapitre. Dans ce dernier, nous donnons une représentation d’un ré-
seau bayésien dynamique, la représentation des HMMs comme des DBNs, I'inférence
dans les DBNs et enfin les applications de ce type de modéles & la reconnaissance
des chiffres manuscrits et des caractéres imprimés dégradés.

Enfin, nous donnons une conclusion générale sur ce travail ainsi que des perspectives

possibles pour poursuivre cette recherche.
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Chapitre 1

Techniques classiques de

reconnailssance

1.1 Introduction

Chaque information écrite peut étre reprise dans une chaine de traitement in-
formatisée avec différents objectifs (gestion électronique de documents, rédaction,
édition de rapports, archivage, tri ---). La reconnaissance optique de caractéres
(OCR) est une opération permettant d’effectuer la transformation d’un texte sous
forme image en un texte sous forme d’un fichier informatique de facon rapide et
automatique. Les systémes de reconnaissance de caractéres sont différents suivant
que ’'on traite les caractéres isolément ou non. Dans le premier cas, il s’agit de la
reconnaissance de la forme des caractéres sans prise en compte du contexte. Dans
le second, la reconnaissance prend en considération le contexte lexical ou celui de la

structure du texte.

1.2 Notion d’OCR

La reconnaissance optique de caractéres est un procédé permettant de récupérer
les symboles dans les images de textes numérisées. Les images (par exemple d’une
télécopie) consistent en des matrices de pixels. La tache d’'un OCR consiste a seg-
menter les images en lignes, mots, caractéres puis a effectuer la reconnaissance des
symboles. Il en résulte une transcription textuelle de I'image par laquelle des trai-
tements automatiques sont possibles : recherche de mots, de noms, résumé, - - - etc.
En général, 'OCR concerne le traitement d’'un document numérisé. L’OCR connait

des applications pratiques dans plusieurs domaines :
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e les banques pour I'authentification de chéques, et les assurances pour la vérification

de clauses de contrats.
e la Poste pour la lecture des adresses et le tri automatique du courrier.
e les télécommunications pour ’échange & distance de fichiers informatisés.

Jusqu’a maintenant, il n’existe pas de systéme universel d’OCR mais des voies d’ap-
proches qui dépendent du type des données traitées et de I'application envisagée.
Pour la reconnaissance on a toujours le probléme concernant le style calligraphique
(fonte) : monofonte, multifonte ou omnifonte. Un systéme est monofonte s’il ne
connait que ’alphabet d’une seule fonte. La reconnaissance est simple puisque 1’al-
phabet représenté est réduit. Un systéme multifonte est capable de reconnaitre plu-
sieurs fontes parmi un ensemble de fontes préalablement apprises. Dans ce cas la
reconnaissance est difficile puisque le systéme doit identifier les différentes formes,
et gérer plus d’ambiguités. Un systéme est dit omnifonte s’il est capable de recon-
naitre toutes les fontes sans les avoir apprises, ce qui trop difficile & réaliser puisqu’il

y a au moins 3000 fontes qui ne sont pas lisibles parfois par des utilisateurs?.

1.3 Analyse

Le but de I'analyse est d’extraire les propriétés caractéristiques de I'image du
caractére et de l'exprimer sous forme numeérique ou symbolique. Ces caractéris-
tiques doivent étre invariantes aux déformations possibles intra-classe. Certains pré-
traitements peuvent étre nécessaires. Parmi ces prétraitements, on trouve :

— le redressement des caractéres. L’idée est de rendre verticaux les longs traits
quasi-verticaux & I’aide d’une transformation qui modifie ’abscisse x des pixels
d’écriture en fonction de I’angle d’inclinaison. Celui-ci est obtenu aprés élimi-
nation des traits horizontaux [Bozinovic et Srihari(1989)|.

— la rotation permet de tourner les caractéres par une transformation de type
rotation isométrique des points de I'image, le calcul des moments du premier
et du second ordre peut étre utilisé pour calculer ’angle de rotation.

— la squelettisation sert a obtenir une épaisseur égale a 1 du trait d’écriture et a
se ramener ainsi a une écriture linéaire. Le squelette doit préserver la forme,
la connexité, la topologie, les extrémités du tracé, et ne doit pas introduire
d’éléments parasites.

— la normalisation permet de ramener les images de caractéres a des tailles

standard. Cette phase peut étre indispensable pour certains systémes comme

'sauf par celui qui I’a concue
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les réseaux neuronaux et les modéles de fusion que nous avons construits (voir
la section 2.8 ).
L’étape principale d’un systéme d’OCR est d’extraire de 'image de caractére des
caractéristiques sur lesquelles la reconnaissance est fondée. Les caractéristiques utili-
sées peuvent étre différentes suivant la technique utilisée pour la phase de reconnais-
sance. Globalement les caractéristiques se divisent en trois types : locales, globales
et structurelles [Hildebrandt et Liu(1993)] .

e les caractéristiques globales cherchent & représenter la forme générale d’un carac-
tere et elles sont calculées sur I'image compléte. Ces caractéristiques sont par
exemple : les histogrammes de projections, les densités de points, les intersec-

tions avec des droites.

e les caractéristiques locales sont calculées au niveau d’un pixel et explorent la partie
d’image autour de ce pixel. Elles peuvent aussi avoir & explorer des parties
éloignées du pixel courant. La valeur méme du pixel est un exemple simple
de caractéristique locale que nous utiliserons dans le cas de la modélisation

markovienne.

e les caractéristiques structurelles reflétent la structure du caractére (lettre ou chiffre) :
présence de boucles fermées ou ouvertes, présence de jonctions caractéristiques

entre segments.

1.4 Différentes approches de la reconnaissance

La reconnaissance est une tache difficile a réaliser selon ’application demandée.
C’est pour cela que les chercheurs ont développé plusieurs approches. On distingue
I’approche statistique et I’approche structurelle. Une différence essentielle réside dans
la représentation de la forme : vecteur de caractéristiques dans I’approche statistique,
agencement de primitives pour I’approche structurelle. Nous allons rappeler quelques
unes de ces approches couramment utilisées en les classant en 4 groupes : structu-
relle, statistique, neuronale et stochastique. Cette classification comprend une part
d’arbitraire car celle-ci n’est pas unique. Nous nous limitons ici a la présentation
de méthodes dites a apprentissage supervisé c-a-d. ou la classe des observations est

connue lors de ’apprentissage.

1.4.1 Approche structurelle

Les méthodes structurelles se basent sur la structure physique des caractéres.

Elles cherchent & décomposer le caractére en primitives et a décrire leurs relations.
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Les primitives sont de type topologique comme un arc, une boucle, etc, et une
relation peut étre la position relative d’une primitive par rapport & une autre. Gé-
néralement le nombre de primitives est assez limité et leur enchainement peut se
décrire par un ensemble de régles d’assemblages. Dans cette approche on distingue

plusieurs méthodes :

e méthodes syntaxiques
Ces méthodes sont directement issues de la théorie des langages formels. Elles
se basent sur une grammaire formelle. Chaque caractére est représenté par
une phrase dans un langage ou le vocabulaire est constitué de primitives. La
reconnaissance consiste & déterminer si la phrase de la description du caractére
peut étre générée par la grammaire. Cette méthode a été utilisée par Ramesh
|[Ramesh(1989)| et Baptista |Baptista et Kulkarani(1988)|. L’inconvénient de
ces méthodes est 1’absence d’algorithmes efficaces pour I'inférence grammati-

cale directe.

e comparaison des graphes
Cette méthode consiste a construire un graphe ou les noeuds contiennent les
primitives et les liens entre ces primitives. Ainsi la reconnaissance consiste
a faire une mise en correspondance entre ce graphe et d’autres graphes re-
présentant des caractéres de référence construits lors de la phase d’appren-
tissage. Cette méthode a été utilisée par [Baird(1987), Lebourgeois(1991),
Dargenton(1994)] et elle donne des résultats acceptables.

e comparaison de chaines
Dans ce cas, les caractéres sont représentés par des chaines de primitives. La
méthode consiste a mesurer la similitude entre les chaines du caractére a recon-

naitre et un modéle de référence par calcul de distance |Belaid et Belaid(1992)].

1.4.2 Classifieur bayésien

L’application des méthodes statistiques bayésiennes a la reconnaissance de forme
a été formalisée par Chow [Chow(1965)]. Nous supposons que le probléme de repré-
sentation des caractéres admet un modéle probabiliste. Cette méthode définit ’ap-
partenance d’un caractére a une classe avec un minimum d’erreur et évalue le risque
de la décision & prendre pour un caractére donné. Nous cherchons donc la classe qui
maximise la probabilité d’appartenance parmi ’ensemble des classes. L’intérét de

cette méthode est qu’elle repose sur des bases mathématiques? trés bien définies.

Zstatistique : Régle de Bayes, Indépendance conditionnelle, - - -
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1.4.3 Méthodes des k plus proches voisins (KPPV)

Ces méthodes consistent, étant donné un point x de R™ représentant le carac-
tére & reconnaitre, a déterminer la classe de chacun des k points les plus proches
de x parmi I’ensemble des caractéres d’apprentissage et a retenir pour la décision la
classe la plus représentée [Devijver(1987)]. Si k= 1, x est donc attribué a la classe
de son plus proche voisin. De plus ces méthodes s’inscrivent dans le cadre des mé-
thodes non bayésiennes et non paramétriques. Les méthodes des KPPV sont lentes
en phase de décision puisqu’il faut calculer un nombre trés important de distances.
Nous remarquons que nous pouvons utiliser plusieurs types de distances parmis les-
quelles la distance tangente qui utilise une approximation de Taylor du premier ordre
|Beheim(2001)]. Pour cette distance il existe deux formes : la distance tangente uni-
latérale et la distance tangente bilatérale.

Pour résoudre le probléme du temps de calcul des chercheurs ont proposé des va-

riantes sub-optimales nécessitant moins de calculs?®.

1.4.4 Meéthodes de séparation linéaire et non linéaire

Ces méthodes statistiques sont basées sur la définition des fonctions permettant
de séparer partiellement ou totalement des classes représentées par les vecteurs pa-
rameétres de leurs échantillons [Tou et C.Gonzalez(1974)|. Ainsi on peut distinguer

deux catégories de fonctions :

e fonctions de discrimination linéaires [Cornuéjols et Miclet(2002)], dans ce cas on
parle d’un hyperplan séparateur (surface). Donc le probléme consiste en la
recherche du meilleur hyperplan permettant de discriminer les classes. Dans
le cas de non séparabilité des classes, on passe dans un espace de plus grande
dimension ou ’on cherche un séparateur linéaire : ce sont les méthodes SVM
(Support Vector Machines) |Vapnik(1998)].

e fonctions de discrimination non linéaires : fonctions linéaires par morceaux, sépa-
ration par des quadriques [Belaid et Belaid(1992)].

1.4.5 Méthodes connexionnistes

L’objectif est d’améliorer les capacités de la classification en utilisant des mo-
déles aux composants fortement connectés. Un modéle connexionniste est un réseau

dont les noeuds sont interconnectés par des liens pondérés. Ainsi, dans un réseau

3réduire I’espace de représentation, division de ’espace en cellules,etc ...
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connexionniste, I'information est traitée par un grand nombre de processeurs élé-
mentaires, chacun étant relié & un nombre important d’autres processeurs. En gé-
néral le processeur est un neurone formel qui est un automate possédant n entrées
réelles, son traitement consiste & effectuer a sa sortie le résultat d’une fonction de
seuillage* de la somme pondérée de ses entrées. Vu que la plupart des modéles re-
posent sur le neurone formel, on parle souvent des réseauz de neurones. On peut dire
aussi que les réseaux de neurones (RN) [Milgram et Schwenk(1996)| sont considérés
comme des discriminateurs linéaires complexes. La complexité de la discrimination
fonctionnelle que peut effectuer un réseau de neurones entraine des conséquences :

— adaptation & des surfaces de séparation complexes.

— adoption d’'une méthode d’apprentissage.

Malgré la capacité des RN d’implanter des techniques discriminantes trés efficaces
|[LeCun et al.(2001)], et leurs performances de classement, la durée d’apprentissage

peut étre trés longue.

1.4.6 Meéthodes stochastiques

L’approche stochastique consiste a utiliser la modélisation par un processus sto-

° en prenant en compte la variabilité des caractéres. Ainsi le caractére

chastique
est considéré comme un signal continu observable dans le temps a différents en-
droits constituant des états d’observations. La reconnaissance consiste & comparer
un échantillon de caractére de test & un modéle donné. Les paramétres des modéles®
sont calculés & I’aide des probabilités calculées de maniére plus fine par apprentis-
sage. Chaque modéle décrit ces états a ’aide des probabilités de transition d’état a
état et de la loi de probabilité d’observation par état. Ainsi la comparaison consiste
a chercher dans ce graphe d’états le chemin le plus probable correspondant a une
suite d’éléments observés dans la chaine d’entrée. Ces méthodes sont robustes et

fiables du fait de I’existence de bons algorithmes d’apprentissage.

1.4.6.1 Modéles de Markov cachés

Un modéle de Markov caché (HMM) [Rabiner(1989)]est défini par les données
suivantes :
e un ensemble d’états

e un ensemble de symboles observables dans chaque état

4cette fonction est une fonction de Heavyside ou plus généralement de type sigmoide

SUne collection de variables aléatoires (v.a.) X = {X(¢),t € [1,T]} est appelée un processus
stochastique

6classes, ou formes de référence



1.4. DIFFERENTES APPROCHES 31

e une matrice des probabilités de transitions
e une matrice des probabilités d’observation
e un ensemble de densités de probabilité initiale.

Ce modéle utilise essentiellement des données unidimensionnelles, ce qui a permis
leur application directe en traitement de la parole, et ensuite pour 'OCR. On peut
distinguer deux types de HMMs :

e les HMMs discrets qui modélisent les observations avec des variables discrétes
[Grandidier et al.(2000), Elms(1996)].

e les HMMs semi-continus qui modélisent les observations avec un mélange de gaus-
siennes |Gilloux(1994a).

L’inconvénient est que les HMMs sont mono-dimensionnels alors que les images de
caractéres sont en dimension 2, ce qui donne des résultats parfois peu satisfaisants

pour une application directe des HMMs.

1.4.6.2 Réseaux Bayésiens statiques et dynamiques

Un réseau bayésien statique (ou BN) [Pear](1988)] est un mariage entre la théorie
des graphes et la théorie des probabilités. Ainsi un réseau bayésien est constitué d’un
graphe acyclique orienté dont les noeuds sont des variables aléatoires qui peuvent
avoir un nombre discret d’états possibles ou dont les valeurs sont continues selon
une loi continue, et d’un ensemble de distributions locales de probabilité qui sont
les paramétres du réseau. Pour chaque noeud on dispose d’une table de probabilités
conditionnelles.

Récemment les réseaux bayésiens sont appliqués dans le domaine de 1’écrit. Nous
pouvons citer les travaux de Cho dans lesquels il modélise les caractéres on-line par
des réseaux bayésiens : les variables qui représentent les positions des points caracté-
ristiques, sont toutes observées. Souafi dans sa thése [Souafi(2002)] utilise un réseau
bayésien classifieur pour la classification automatique de documents (apprentissage
des structures des BNs en utilisant la méthode de programmation génétique). Enfin
les réseaux bayésiens ont été utilisés pour la vérification automatique des signatures
|Xiao et Leedham(2002)] (modélisation des dépendances entre composantes de la si-
gnature).

Les réseaux bayésiens dynamiques (DBN) sont une extension des réseaux bayésiens
statistiques et sont également appliqués a la reconnaissance automatique de la pa-
role [Zweig(1998)]. Daoudi dans [Daoudi et al.(2002)| propose une approche multi-
bandes ot le réseau bayésien permet une interaction entre sous-bandes du signal de

parole.
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1.4.6.3 Approche 2D

L’aspect 2D des images des caractéres a incité un certain nombre de chercheurs
a trouver une autre modélisation markovienne. Les chercheurs ont essayé une tech-
nique d’amélioration des chaines de Markov ou l'utilisation de champs de Markov

avec des hypothéses simplificatrices.

e modéles de Markov pseudo-2D (Planar-HMM) [Saon(1997), Gilloux(1994b)|
Ce sont des HMMs ot la probabilité d’observation dans chaque état selon une
direction, est donnée par un HMM secondaire. Les états du HMM principal
sont nommés super-états. Ce sont des chaines de Markov associées a I'autre

direction comme le montre la figure Fig.1.1. L’inconvénient de ce modéle est
1@~ 0-8-0-0
(@ O-3-0-0
(@ O-3-0-0
(@ O-3-0-0
@ O-3-0-9

. Super—état Q Etat

F1G. 1.1 - HMM-planaire d’aprés [Saon(1997)]

la supposition que les lignes et les colonnes sont indépendantes contrairement
a la réalité.
e champs de Markov

Ils relévent d’'un modéle graphique non dirigé dont les nceuds sont des va-
riables aléatoires et ils sont largement utilisés pour les traitements de I'image.
Ils modélisent une structure 2D avec des dépendances locales (voisinages).
Ces modeéles sont peu utilisés en OCR et on distingue deux types suivant les
contraintes de causalité : les réseaux de Markov [Gilloux(1994b)] et les champs
de Markov unilatéraux [Park et Lee(1998)].
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e modéle NSHP-HMM Saon [Saon(1997)] propose un modéle hybrique entre un
champ de Markov observable et un HMM. Le NSHP-HMM est un modéle ot
les distributions du champ de Markov sont liées aux états d’'un HMM observant
les colonnes. Choisy [Choisy(2002)] a utilisé le NSHP-HMM pour normaliser
les mots.

F1G. 1.2 — Application d’'un champ de Markov sur le mot neuf d’aprés [Choisy(2002)]
(NSHP-HMM)

e Programmation dynamique 2D
C’est une approche par segmentation de I'image de caractére en régions. Cette
segmentation proposée par Geoffrois [Geoffrois et al.(1998)] s’obtient par un
algorithme de programmation dynamique 2D en optimisant la configuration
globale par des optimisations partielles sur une des sous-régions (utilisation
de champs de Markov, cliques et voisinages d’ordre 1). L’application de cette

technique aux caractéres est donnée par Chevalier [Chevalier et al.(2003)]

F1G. 1.3 — Segmentation en régions d’aprés [Chevalier et al.(2003)]
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1.4.6.4 Conclusion

Nous avons introduit des définitions et des notions d’OCR. Ensuite nous avons
exposé quelques approches pour la reconnaissance des caractéres isolés. Dans les
chapitres qui suivent nous allons exposer la modélisation des caractéres imprimeés
dégradés a I'aide de chaines de Markov cachées en remarquant sa limitation concer-
nant la modélisation de ’aspect 2D de I'image des caractéres. Ceci nous aménera a
tenter de construire des modéles de couplage : fusion des données (balayage suivant
laxe diagonal de I'image du caractére) et fusion de scores (combinaison linéaire de
deux HMMs construits séparément). Les résultats de la reconnaissance concernant
ces modeéles couplés nous ont encouragé a utiliser les Réseauzr Bayésiens” dont les
HMDMs sont un cas particulier. Ces réseaux bayésiens permettent de modéliser les
images de caractéres en prenant en compte I'aspect 2D de I'image. Ces modéles
sont plus adaptés a la réalité, puisqu’ils prennent en considération les corrélations
entre les lignes et les colonnes de pixels de 'image des caractéres (imprimés ou

manuscrits).

"Nous allons étendre cette définition aux Réseaux Bayésiens Dynamiques
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Chapitre 2

Modélisation des caractéres par les
Modéles de Markov Cachés (HMMs)

2.1 Introduction

Il existe plusieurs choix possibles quant & la modélisation et au traitement des
caractéres. Dans ce chapitre, nous allons définir une modélisation basée sur des
propriétés statistiques a I'aide des modeéles de Markov cachés (HMM). La suppo-
sition sous-jacente est que le modéle statistique de 1'image peut étre caractérisé
comme un processus stochastique. Ce type de modélisation est largement utilisé
dans le domaine de la reconnaissance de la parole. Un processus stochastique met
en ceuvre des modéles probabilistes spécifiques dans le but de gérer I'incertitude
et le manque d’informations qui entachent les formes & reconnaitre. La théorie
des modéles de Markov cachés n’est pas nouvelle, elle est basée sur les publica-
tions de Baum [Baum et Petrie(1966), Baum et Egon(1967), Baum et Sell(1968),
Baum et Sell(1970), Baum(1972)| dans les années 60 et 70. Les premiéres applica-
tions sont apparues & partir de 74 par Baker [Baker(1975)] pour la reconnaissance
de la parole et s’appliquent encore largement a des systémes de reconnaissance de la
parole. Cependant les premiéres applications pour I'écriture sont apparues tardive-
ment & partir de la fin des années 80 par Kordi [Kordi et al.(1987)]. Leur utilisation
en reconnaissance de I’écrit s’explique naturellement du fait que les critéres d’ap-
prentissage de ces modéles s’inscrivent dans le cadre plus général de 1’algorithme EM
[Dempster et al.(1977)] dont le but est de réaliser un calcul itératif d’estimateurs de
Maximum de Vraisemblance lorsque les observations (données) sont des données in-
complétes du probléme. On peut appliquer les HMMs sur n’importe quel type de
signal. Il suffit d’avoir des primitives stables et de se munir d’une regle d’ordonnan-

cement des observations. Notre objectif est d’appliquer la théorie des HMMs sur les
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caractéres imprimés dégradés.

2.2 Partie théorique

Dans cette partie, nous rappelons tout d’abord quelques définitions sur les va-
riables aléatoires et les distributions des probabilités nécessaires a la compréhension
des HMMs. Ensuite nous abordons les critéres liés a la décision bayésienne et a 1’es-
timation pendant I’apprentissage et 1’algorithme EM. Puis nous abordons la théorie
des HMMs.

2.2.1 Définitions et notations

Définition 1 Variable aléatoire
Soit (0, F, P) un espace probabilisé.
Une variable aléatoire est une fonction X : Q — S définie sur un espace de proba-

bilité avec des valeurs dans un ensemble de réalisations ( appelé ensemble d’états).
ieVB e S X YB)eF.

Définition 2 Variable aléatoire discréte
Une variable aléatoire est dite discréte si [’ensemble des réalisations est fini ou dé-
nombrable. On note P(X = z) = P{w € Q | X(w) = z}) la probabilité d’une

réalisation x de la variable aléatoire X ( appelée aussi probabilité de masse).

Définition 3 Loi de probabilité d’une variable aléatoire
Soit X une variable aléatoire définie sur (Q, F, P) a valeur dans R.

On appelle loi de probabilité Px de X la mesure image de P par X .

Définition 4 f,, : R™ — R", la distribution de probabilité de la classe w sur
Uespace R™. f,(x) notée aussi f(r,w) est la probabilité de trouver une forme de

représentation © appartenant a la classe w.

Définition 5 Fonction de densité de probabilité (FDP)
Soit X : Q — R une variable aléatoire réelle.

Sl existe une fonction f continue positive telle que :

P(Xl([ab])):/f(m)dx Va,b € R
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f s’appelle la fonction de densité de probabilité, elle satisfait a
/ flx)dz =1
R

Définition 6 Indépendance conditionnelle
Sotent X, Y, Z des variables aléatoires. On dit que X et Y sont indépendantes condi-

tionnellement a Z st et seulement st

P(X,Y | Z)=P(X | Z)x P(Y | Z)

Définition 7 Processus stochastique

Soit J un ensemble d’indices. Un processus stochastique est une famille X = {X; |
j € J} de variables aléatoires. Il est dit discret si les variables aléatoires sont en
nombre fini ou dénombrable.

Dans la suite, on utilise la notation suivante : X = {X; | j € J} X

2 x,
Définition 8 Processus markovien

Soit X = {X; | j € J} un processus stochastique. X est dit markovien sur J si
et seulement si on a lindépendance conditionnelle de X 4 et Xg sachant X¢ pour

certains sous-ensembles A, B, C de J.

2.2.2 Décision Bayésienne

On s’intéresse a la décision qui garantit un taux d’erreur (risque) minimum.
Notons X la variable aléatoire discréte dont les réalisations { wy, ws, ..., w, } sont
les classes possibles d’appartenance. On appelle P(w;) = P(X = w,) la probabilité
a priori de la classe w;. Supposons que la description y de la forme entrante soit la

réalisation d’une variable aléatoire Y dont on connait la FDP notée par f(y | w;)

pour j =1, ---, n. En connaissant ces distributions et les probabilités a priori P(w;)
il est possible de trouver la probabilité a posteriori d’une classe en utilisant la régle
de Bayes :
fly | wj) x P(w;)
P(w; |y) = L : (2.1)
! P(y)
ou

P(y) = Z fly | w;) x P(w;) est la probabilité a priori de la forme observée.
i=1
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P(w; | y) représente la probabilité a posteriori de la classe w; connaissant I’obser-

vation y.

Ainsi dans la régle de décision bayésienne, on peut faire intervenir les deux quantités
f(y | wj) et P(wj). L’intérét réside dans le fait que ces deux quantités sont plus

facilement calculables.

2.2.3 Critéres d’estimation pendant 'apprentissage
Nous avons vu précédemment que la décision bayésienne choisit pour y la classe
w qui maximise :

Ainsi apprentissage consiste a déterminer P(w) et f(y | w).

B détermination de P(w)

Cette probabilité est soit estimée facilement, soit connue a priori.

B détermination de f(y | w)
Soit, f(y | w) la densité a estimer. On suppose que f dépend de m paramétres
notés 6 = (6,60, ...,0,). Ainsi f est une fonction de # et y, on le note par

f(y,0). Donc estimer la densité revient a estimer 6 a partir de w.

2.2.3.1 Exemples d’estimation des paramétres : cas gaussien

Dans ce cas, les fonctions de densité de probabilité conditionnelle ont ’expression

suivante :
1 1
W) = ————exp|l—=(y — SNy — M
o | 0) =~ expl=5 = M5y = M)

— d est la dimension de I’espace de représentation.

— M est le vecteur moyenne de la classe w.

— X est la matrice de covariance de la classe w.

Le principe de I'estimation paramétrique de la loi f(y | w) supposée normale, est
de trouver les paramétres M et X. Soit # I’ensemble des paramétres. On considére
un ensemble d’apprentissage constitué de n échantillons de la classe w. A ces échan-
tillons on associe I’ensemble d’observation Y = {y1, - -, y,}. L’estimation suivant le

critére du maximum de vraisemblance permet de trouver les paramétres de la loi qui
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donnent & ’événement observé (ensemble Y') la probabilité maximale. En d’autres
termes, les valeurs estimées M et & de M et ¥ sont celles pour lesquelles on a la
probabilité maximale de retrouver I’ensemble X par tirage aléatoire de n points ( les
tirages sont indépendants).

On pose P(y | w) = P(y | 6). On cherche 6 tel que P(y,--- ,y, | ) soit maximum.
L’indépendance nous donne : P(y;,--- ,y, | 0) = HP(.%' | 6).

i=1
On considére la fonction L(f) (log-vraisemblance) :

L(0) = log[P(w1, -+ ,yn | )] = D log[P(y; | 0)]

L(#) maximum = V(L(#)) =0

Ainsi d’apreés les calculs on trouve :
1 n
M = ﬁ Zl Yi
1=

1 -
i=1

(2.2)

2.2.3.2 Estimation par maximum de vraisemblance (MLE)

L’estimation par maximum de vraisemblance est I'une des principales méthodes
utilisées pour 'apprentissage paramétrique supervisé. Soit Y = {y1,y2, ..., Yo} un
ensemble d’échantillons d’une méme classe. En supposant que # est connu et que

tous ces échantillons ont été tirés indépendamment les uns des autres, on a :

£ 10) =] £ 0) (2.3

La vraisemblance représente la probabilité que ’ensemble des échantillons X soit
tiré en se basant sur les valeurs de 6. On appelle 'estimateur par maximum de

vraisemblance le vecteur de parameétres :
PMEE — arg max Y |6)

2.2.4 Algorithme EM

Cet algorithme est appliqué dans le contexte d’apprentissage non-supervisé oil

I'information de la catégorie (classe, état) associée a l’échantillon observé Y est
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indisponible (cachée). Les données observables sont appelées incomplétes puisque la
partie émettrice est absente. Le couple composé de données observables et de données
cachées est appelé données complétes. Ainsi le but de cet algorithme, introduit par
Dempster [Dempster et al.(1977)|, est de réaliser un calcul itératif d’estimateurs
du Maximum de vraisemblance lorsque les observations peuvent étre considérées
comme des données incomplétes du probléme. Chaque itération de I'algorithme EM
se décompose en deux étapes :

— Etape dite de I'espérance ( Expectation step) ou étape E.

— Etape de maximisation ( Maximisation step) ou étape M.

Supposons qu’il existe un espace X des données (variables) cachées associées
a un espace Y de données incomplétes. Par exemple x peut étre ’état émettant
I’observation y. Pour z € X donné, le but est alors de maximiser la log-vraisemblance
de la donnée observable y sachant 6.

Cette maximisation s’effectue de facon itérative, en procédant a chaque itération

en deux temps nommés respectivement étape E et étape M.

A dans I'étape E , on part de 'ensemble de paramétres # et on introduit la fonction

auxiliaire :

Q0,0 = E(log(f(z,y,0)]|y,0)
- / log(f (., 8') x f(z | y,0)dz (2.4)

ot &' est ’ensemble de paramétres recherché. Le role de ’espérance a posteriori
courante dans la fonction introduite est de résoudre le probléme de la présence

de la variable cachée. Dans le cas discret, on a

Q.0 =" % x log f(z,y | ¢)

A dans I’étape M on souhaite déterminer I’ensemble #¥*! tel que

Okt = arg max Q(0,0%) (2.5)

Cette étape réalise I'optimisation de la fonction auxiliaire établie dans I’étape

E par rapport a ’ensemble des paramétres.

Ainsi on peut résumer ’algorithme de I'EM dans la figure Fig.2.1.
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Algorithme EM

Etape E (Expectation) Calcul de Q(6, 6%)
Etape M (Maximisation) 8**! = arg max, Q(0, 6%)

FiG. 2.1 — Algorithme EM

2.2.5 Modéles de Markov Cachés
2.2.5.1 Introduction

Les modéles de Markov cachés ( Hidden Markov Models ou HMMs) sont des
modéles statistiques paramétriques de production du signal, largement utilisés en
reconnaissance de la parole et plus tardivement en reconnaissance de I’écrit. Leur
utilisation en reconnaissance de I’écrit s’explique du fait que les critéres d’appren-
tissage de ces modeles s’inscrivent dans le cadre de l'algorithme EM. Les HMMs
permettent de calculer la probabilité d’appartenance d’une forme & une classe en
fonction du degré de distorsion subi par cette forme. Dans cette partie nous allons
détailler la modélisation basée sur des propriétés statistiques des formes a I’aide des
HMMs.

2.2.5.2 Définitions

Définition 9 Chaine de Markov
Une chaine de Markov discréte d’ordre n est un processus stochastique discret
X={Xi|t=1,..,T} avec des variables aléatoires discrétes (les réalisations de ces

variables sont appelées états), vérifiant la propriété de Markov :

P(Xt = (s | X = Qig_15° " , X1 = Qil) = P(Xt = (G5 | X1 = Qiy 1y s Xip = Qit,n)
vVt € [1,T) (2.6)

ot Q = {q,...,qn} représente l’ensemble des états.

Dans la suite on n’utilise que les chaines de Markov d’ordre 1.
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Définition 10 Chaine stationnaire

Une chaine de Markov d’ordre un est stationnaire si pour tout t et k on a :

PXy=¢q | Xy 1=¢q;) = P(Xosr = ¢ | Xoyr1 = ¢5) (2.7)

Dans ce cas, on définit une matrice de probabilité de transition A = (a;;) telle
que :

aij = P(Xy=¢q; | X41 =)

a un instant donné d’un processus quelconque.
Définition 11 :

Un modéle de Markov caché (HMM) est une chaine de Markov cachée stationnaire

ot ’observation est une fonction probabiliste de [’état .

La figure Fig.2.2 représente le schéma d’un HMM.

O observation

|—>||—»

X état cacheé

Fi1Gc. 2.2 — Modéle de Markov Caché

Remarque 1 :

Le modéle résultant est un processus doublement stochastique ot la composante re-
lative a la suite d’états est cachée. On notera par O = 010,...07 la suite d’obser-

vations et par Q = q1Go...q7r la suite d’états (cachés)

2.2.5.3 Modéle de Markov caché

Un HMM discret du premier ordre est défini par :

— N états représentés par Q@ = {q1, ¢2, ..., qn }. On rappelle que I'on désigne un
état au temps t par ¢; € Q.
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— M symboles observés dans chaque état V' = {01, 09, ...,0p7}. On désigne une

observation au temps t par O, € V.

— La matrice de probabilité de transition entre les états A = (a;;)1<ij<n avec

aij=P(X,=¢q; | X4 1=q¢) Vi, j€l,N]
a,-j > 0

N
Za,‘jzl V’LE[LN]
7j=1

— La matrice B = (b;(k)) de probabilité d’observation des symboles dans chacun
des états du modele, b; (k) est la probabilité que ’on observe le symbole oy, alors
que le modéle se trouve dans I’état j :

bj(k) =Plox | Xy =¢q;) avec ke[l,M] et je&l[l,N]

De plus on a
M

bk >0 Sb(k)=1 Vje[LN]

k=1

— Ensemble 7 de densité de probabilité initiale IT = (m;);—1,. n

Par simplification , on désigne un HMM par le triplet A = (A, B, II). Les fonction-
nalités d’un HMM sont les évaluations de la probabilité d’émission d’une séquence
d’observations O, l'apprentissage a partir d'un ensemble d’échantillons ( observa-

tions) et la reconnaissance d’une suite d’observations.

2.2.5.4 Types de HMMs

Les principaux types de modéles de Markov cachés sont le modéle ergodique et

le modéle gauche-droite.

e modéle ergodique c’est un modéle sans contraintes ol toutes les transitions
d’un état vers I'autre sont possibles (Fig.2.3) ie. a;; >0 V(4,4) € [1, N].
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Ergodique

F1G. 2.3 — Modéle ergodique

e modéle gauche-droite c’est un modéle contenant des contraintes sur des transi-
tions, c-a-d., il peut y avoir des interdictions de certaines transitions. Il existe
deux sous-types de ce modéle : le modéle paralléle et le modéle séquentiel
(Fig.2.4).

e Séquentiel

Parallgle

F1G. 2.4 — Modéles gauche-droite

On remarque que la connaissance de 7 est primordiale pour le choix de I’état
de départ et que le modéle gauche-droite couvre la plupart des applications
car dans ce cas on diminue le calcul des coefficients de la matrice de transition

a estimer (moins de paramétres & estimer dans la partie de I’apprentissage).
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2.2.5.5 Evaluation de la probabilité d’observation

Soient O = 010,...07 une suite d’observations et () = ¢1¢gs...qr la suite d’états
associée.
La probabilité d’observation de O, étant donné le modéle A (ou classe), est égale a

la somme sur tous les chemins d’états possibles Q des probabilités conjointes de O

et Q :

PO|X = ) PO,Q|N
Q
= Y _PO[Q N xP@])
Q

= Z Tgi0gy (01) X Qgugp X gy (02) X -.0gr_yg7bgr(07)  (2.8)

41,9247
Ces calculs (ci-dessus) sont trop coiiteux ( 2T'NT opérations). Une évaluation
optimale de cette probabilité est obtenue a I’aide de I'algorithme Forward-Backward
de Baum-Welch [Rabiner(1988)]) qui permet de calculer P(O | \) de maniére ef-
ficace. Seule la partie forward de cet algorithme est nécessaire pour ce calcul. La

partie backward est nécessaire pour la phase d’optimisation des modéles.

2.2.5.6 Calcul P(O | A\) a l’aide de fonctions Forward -Backward

Dans cette approche, ’observation peut se faire en deux temps :

4 émission du début de 'observation O(1 : t) en aboutissant a ’état ¢; au temps
t

4 émission de la fin de I'observation O(t + 1 : T') sachant que I’on part de 'état
¢; a 'instant t

Ainsi I’évaluation de I'observation est donnée par

PO]X) = ot q) x Bt q) (2.9)
q;
ou
— aft, ¢;) est la probabilité d’émettre le début O(1 : t) et d’aboutir & ¢; a 'instant
t.
— B(t, ;) est la probabilité d’émettre la fin O(t + 1 : T') sachant que I’on part de
¢; a l'instant t.

Dans la suite on note «(t, g;) par :

a(t, q;) KXot (1) = P(o10g -+ 04, qp =10 | A)
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Calcul de o

ay(7) est calculée de maniére récursive :

1. Initialisation :

2. Récursion :

N

(i) = [Zatl(j)xaji]bi(ot) 1<i<N t=2,---T
j=1
3. Terminaison :
N
PO ) =) ar(i)
i=1
_Calcul de §
Not

ﬁ(t, f]i) = 5t(i) = P(0t+10t+2 s or | gt =1, /\)

les (3, 8141 sont calculés de maniére inductive :
1. Initialisation :

Br(i)=1 1<i<N

2. Induction :
N
5t(i)=Zaij X bj(011) X Bia(§)  T—-1>t>1, 1<i<N
7j=1
Remarque 2 :

e Le calcul de a se fait avec t croissant tandis que le calcul de B se fait avec t

décroissant, de plus le calcul de ces parametres est de ’ordre N?T .

o Le plus souvent on utilise les deux cas particuliers (t = 1) ou (t = T) ce qui

donne :

PO X =) ar(i) =Y _ mbi(i)
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2.2.5.7 Apprentissage MLE

11 existe différents critéres d’estimation en apprentissage, la plupart d’entre eux
sont applicables aux HMMs. Le critére MLE est le plus utilisé. Le but de "appren-
tissage MLE est de déterminer les paramétres (A,B, II) qui maximisent le produit
Hszl P(O* | X), ot les (O%)g=1 x sont les séquences d’observations des échantillons
d’apprentissage.
Cela crée un probléme lié & I'absence de critére d’optimisation globale et de méthode
directe. Les solutions utilisées ne présentent que des optimisations locales. L’idée est
donc d’utiliser I'algorithme de Baum-Welch ([Baum et Sell(1968)], [Baum(1972)])
basé sur le théoréme de Baum-Welch ([Saon(1997)]) qui garantit l'atteinte d’un
maximum local de la fonction de vraisemblance par ré-estimation des paramétres
(A,B et II) a partir d’un modéle initial.
On note :

— P¥ 2 P(OF | A) la probabilité d’émission de I’échantillon OF ( qui peut atre

calculée par (2.9) pour le modéle courant).
~ T* sa longueur.
~ k(i) = P(okob- o, =i | )
- ,Bf(Z) = P(0f+10f+2 e '0% | g =1, )

On définit la fonction v¥(5) par :

() = Plg = 7,0% | X) = &/ () x B (j)

C’est la probabilité de se trouver dans I’état j a I'instant t pour I’échantillon O*.

les formules de ré-estimation

(2.10)
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(2.11)

(2.12)
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2.2.5.8 Reconnaissance

La reconnaissance peut étre effectuée de deux facons différentes :
e Soit par la recherche du modéle discriminant dans le cas d’'un modéle par classe.

e Soit par recherche du chemin optimal qui donnera la classe dans le cas d’un seul
modéle pour toutes les classes.

Dans le premier cas on a une reconnaissance de type MAP par le calcul des pro-

babilités d’émission de la forme en utilisant les modéles que ’on combine avec les
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probabilités a priori des classes. La forme a reconnaitre est affectée a la classe dont
le modéle fournit la probabilité MAP

A= argrileaicP(/\ | 0) = argrg\lgicP(O | A)P(A) (2.13)

ol A est I’ensemble des modéles et O la suite d’observations.

Dans le second cas , soient O une suite d’observations et A un modéle donné. On
s'intéresse a déterminer le meilleur chemin correspondant & I’observation c-a-d., trou-
ver la meilleure suite d’états qui maximise P(Q | O, \), cette suite est appelée la
suite d’états de Viterbi. Pour cela l’algorithme de Viterbi [Forney(1973)| définit 6, (¢)
comme la probabilité du meilleur chemin amenant a 1’état i & 'instant t en tenant

compte les t premiéres observations :

5t(2) = mmnax P(CIIaQQa G = iaOlaO% e :Ot | )\) (214)

q1,5qt—1
Par induction, on calcule :
1. Initialisation :
d1(4) = 5 X b;j(O1) 1<j<N.

2. Récurrence croissante :

5t(]) = max [5t_1(i) X ai]-] X b](Ot)

1<i<N

nous définissons la fonction ¥y(j) par :
e(j) = arg max [0 (1)) x ] 1<j<N,t=2.--T.

3. Terminaison :

P(O,Q" | \) = max 07(1)

1<i<N
4. Séquence d’états
Q" ={q h<i<r

obtenue par récurrence décroissante :
G =wlg) t=T,---2

Nous verrons dans la suite que ces calculs se généralisent dans la partie des réseaux
bayésiens et que dans nos applications, nous avons distingué deux cas des HMMs
selon le type d’observation :
— HMM semi-contimu : les observations sont les lignes ou les colonnes de
I'image de caractére
— HMM discret : les observations sont des valeurs obtenues & partir de la

quantification vectorielle que nous détaillerons dans la suite.
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2.3 Cas des HMMs discrets

L’idée est d’utiliser une approche de type de quantification vectorielle (VQ) des
colonnes et des lignes de pixels de I'image de caractére [Elms(1996)|. Cet approche
consiste a effectuer une quantification vectorielle au sens d’une distance d. Nous
verrons plus loin dans les applications que les distances utilisées sont la distance
euclidienne et la distance SIHD [Shift Invariant Hamming Distance| (distance de
Hamming généralisée). L’objectif est la reconnaissance des caractéres isolés ou des
chiffres issus des documents dégradés en utilisant les HMMs avec des données quan-
tifiées.

L’utilisation de la distance SIHD est justifiée du fait qu’elle donne une distance mi-
nimale par rapport a I’autre (euclidienne) qui calcule tout simplement le nombre de
pixels différents entre deux vecteurs, alors que la distance SIHD est invariante par
translation.

Pour cette approche nous avons besoin d’un dictionnaire qui est constitué d’un
nombre fixe de vecteurs représentant les différents types de vecteurs présents dans
la base d’apprentissage. Chacun de ces vecteurs posséde un numéro d’ordre qui
I’identifie dans le dictionnaire de fagon unique. Ainsi on peut remplacer un vecteur
(qui a le méme nombre de composantes que les vecteurs du dictionnaire) par un
scalaire, autrement dit I'indice du vecteur quantifié dans le dictionnaire. La figure
Fig. 2.5 montre le cheminement de la quantification vectorielle.

Nous allons maintenant commencer par la définition de la distance SIHD.

Dictionnaire colonne

Vecteur Quantification )
Normalisation Decoupage en colonnes i HMM-vertical
/ vectorielle
Image
\ Quantification .
Normalisation Decoupage en lignes HMM-horizontal
Vecteur vectorielle

T

Dictionnaire lignes

Fi1a. 2.5 — Chaine de traitement
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2.3.0.9 Distance STHD

Soient deux vecteurs de pixels a = (a1, ,amy) et b = (b, -, by).
La dissimilitude entre ces deux vecteurs peut étre mesurée par la distance eucli-
dienne : i
&= (a;—b;)’
i=1
ou

imaz = mMax(m,n)

a; =0 pour 1<1, t1>m

bi =0 pour 1<1, i>n
(prolongement infini par des pixels de fond)
Si les vecteurs considérés sont binaires ie a;,b; € {0,1} , la distance est appelée
distance de Hamming ie le nombre de pixels différents entre les deux vecteurs. Or
deux vecteurs identiques mais décalés I'un par rapport a I'autre n’ont pas une dis-
tance nulle. D’oul le besoin d’une autre distance pour résoudre ce phénoméne. Elms
|Elms et al.(1998)] introduit une distance invariante par translation (Shift Invariant
Hamming Distance : SIHD). La distance STHD est définie par :

Tmazx

SIHD(a,b) =min »  (a; — bis.)’ (2.15)
T . .
1=%min
ou
Tpin = —M €t tpee =M+ 1N
Notons que seuls les décalages compris entre T,,;, = —n €t Timee = m peuvent donner

la distance minimum. En effet en dehors de cet intervalle les pixels de non-fond (qui
appartiennent aux caractéres) ne se trouvent plus en face. Un exemple de calcul de

cette distance est donné dans la figure Fig.2.6.

2.3.0.10 Construction du dictionnaire

Les vecteurs de dictionnaire (codebook) doivent représenter les différents types
de vecteurs rencontrés de sorte que lors de la quantification vectorielle, il existe
toujours un vecteur du dictionnaire peu différent du vecteur a quantifier. Pour choisir
ces vecteurs on effectue une classification par la méthode des k-moyennes. D’aprés
cette méthode, on obtient des classes de vecteurs et un représentant de chaque
classe appelé centre de classe, qu’on prend comme vecteur de dictionnaire apres
binarisation (pour éviter les erreurs d’arrondis). Pour éviter des grossiéres erreurs

d’arrondis au cours de la classification par les k-moyennes, les centres de classe sont
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Distance

Hl[/EENE
RN

Vecteurs
en position
initiale

EEE][]

HO [/ HEN

Vecteurs décalés

pour avoir une distance
minimale

SIHD=1

F1G. 2.6 — Exemple de calcul de la distance STHD
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donc considérés comme des vecteurs a composantes réelles comprises entre 0 et 1.
Or les vecteurs de départ sont des vecteurs a composantes binaires. Il faut donc
que le dictionnaire soit aussi composé de vecteurs binaires. Ainsi il est nécessaire
de procéder a une binarisation des centres de classe pour obtenir le dictionnaire (il

suffit de procéder a une binarisation par seuillage).

Remarque 3 .

L’algorithme des k-moyennes est trés sensible a linitialisation et peut donner des

résultats différents selon le choiz de l’initialisation.

Dans lalgorithme des k-moyennes nous avons testé les deux distances : euclidienne
et la distance SIHD.

Au cours de la construction du dictionnaire, nous avons interdit qu’une classe soit

vide (les résultats sont meilleurs lorsqu’on utilise cette condition).

La meilleure initialisation consiste a choisir les centres initiaux a partir des vec-
teurs de l’ensemble qu’on veut quantifier : nous avons choisi manuellement les
vecteurs qui nous semblent les plus représentatifs de la diversité des vecteurs

de l’ensemble.

2.3.0.11 Quantification vectorielle

La quantification vectorielle consiste 4 remplacer un vecteur par I’'un des vecteurs
du dictionnaire le plus proche au sens d’une distance (dans notre cas c’est la distance
SIHD ou la distance euclidienne). Dans le cas de la distance STHD, on tient compte
de la forme du vecteur et non de la position et donc on perd l'information sur la
position des pixels. Pour pouvoir comparer, a des fins de visualisation, les caractéres
originaux avec ceux quantifiés, il faut donc placer de nouveau la colonne de pixels au
bon endroit, et donc il faut stocker cette information avant la quantification. Cette

information est contenue dans le centre de gravité (COG) du vecteur défini par

M

Z(l-l—l) X a;

COG(a) = =— (2.16)

On calcule donc le COG du vecteur avant quantification. Aprés quantification on

décale le vecteur quantifié de la différence entre COG du vecteur quantifié et le COG
du vecteur initial. Cette procédure permet d’opérer une quantification vectorielle
respectueuse a la fois de la forme et de la position des pixels. Un exemple de résultat

est présenté dans la figure 2.7 pour un dictionnaire de 16 éléments.
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rg

—
(a) Caractéres originaux (b) Caractéres quantifiés

F1G. 2.7 — Exemples de lettres quantifiées

2.4 Bases de données et pré-traitement

Pour tester les algorithmes HMMs et les HMMs couplés présentés plus loin, nous
devons disposer de bases de données représentant les objets a étudier. Nous avons
utilisé une base contenant des caractéres imprimés et une base de chiffres manuscrits.
Notre objectif est de mieux reconnaitre les caractéres isolés ou les chiffres présents

dans des images.

2.4.1 UW English Document Image Database

Nous disposons de la base de données UW English Document Image Data-
base [Askilsrud et al.(1993)] qui comporte :
e des pages de revues dégradées par photocopies successives. Ces pages sont
indexées de sorte qu’il est possible de reconnaitre le caractére ou le mot présent
a un emplacement donné de 'image et inversement.
e des pages de caractéres isolés dégradés artificiellement par le modéle de Baird
[Baird(1993)] (appelé aussi BLimd0). C’est la partie que nous utiliserons dans
la suite .
Cette partie de la base se compose de 94 symboles : A-Z, a-z, caractéres spéciaux du
code ASCII, et les images sont en format TIFF. De plus elle ne comporte que des
caractéres d’une seule police (Computer Modern Roman). En revanche, on y trouve
plusieurs tailles de caractéres. Pour chaque image on connait :
Vv La hauteur et la largeur en pixels de la boite englobant le caractere

v La police de caractére et la taille du caractére en points (unité typographique)
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Vv Le symbole représenté (code ASCII du caractére)

V¥ Les paramétres du modéle de dégradation de Baird qui a servi a la génération
de cette image

Le modéle de Baird permet de générer une image résultat dégradée a partir d’une
image d’un caractére idéal de taille 12, de trés haute résolution, dont les valeurs
de pixels sont continues entre [0.0, 1.0]. Nous donnons ci-dessous les paramétres de
dégradation et entre crochets les valeurs de ces paramétres utilisées dans la base
UW.

Les paramétres de dégradation sont :

— taille : représente la taille (en point) du caractére [4, 6, 8, 10, 12]

— résolution : modélise le résultat de la numérisation de caractéres de différentes
tailles [300 dpi]

— flou : les caractéres sont filtrés par un filtre gaussien circulaire (écart type :
paramétre de flou) [ 0.5 1 1.5 2 2.5].

— seuil de binarisation [0.2 0.25 0.3 0.35 0.4]

— sensibilité : modélise la sensibilité du capteur en ajoutant une valeur tirée
aléatoirement a chaque pixel du caractére (loi normale, moyenne : 0.125, écart
type : paramétre de sensibilité) [ 0 0.05 0.1].

— gigue : modélise I'irrégularité de la grille photo-réceptrice du capteur. Le centre
d’un pixel est déplacé aléatoirement en x et en y (lois normales, moyenne : 0,
écart type : gigue) [0]

— angle de rotation [-3 0 3]

— paramétres d’étirement (largeur, hauteur) : déformations qui modélisent celles
apportées par la transmission par fax [0.9 1 1.11].

— déplacement vertical : modélise le décalage possible d’un caractére par rapport
a la ligne de base du texte [-0.33 0 0.33].

— déplacement horizontal : modélise le déplacement horizontal du caractére dans
I'image résultat [-0.33 0 0.33].

Suivant le choix des paramétres de dégradation, les caractéres issus de cette base

peuvent étre trés dégradés (pas lisibles) comme le montre la figure Fig.2.8.
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Wi i idd kb bl
Ckkbbhihboonhei bl b
bobhbbhh b obbbihidirin
FEE TS ENYIY I YN Y

F1G. 2.8 — Exemple de caractéres h dégradés

Les caractéres de la base UW sont classés par classes de vecteur de paramétres.
De notre coté nous avons décidé d’extraire des caractéres de cette base en nous
basant sur la lisibilité et non pas sur les coefficients de dégradation. Nous avons
donc choisi dans la suite de I’étude un ensemble de caractéres ayant subi différents
taux de dégradation. Un exemple de caractéres extraits de la base est dans la figure
Fig.2.9.

DWHQLP

FRahhn

F1G. 2.9 — Exemples de caractéres (base UW)

2.4.2 Base MNIST

La base MNIST est gratuite et elle est disponible sur le Web [LeCun(1998)]".
Cette base de données se constitue des images de chiffres manuscrits extraites de la
base de NIST (Special databasel (SD1) and Special database3 (SD3)).

La partie des images binaires concernant SD3 ( collectée auprés des employés de

"http ://yann.lecun.com/exdb/mnist
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Chiffres | nombres d’apprentissage | nombre de tests
0 1996 570
1 2283 688
2 1931 627
3 2078 597
4 1947 601
5 1777 550
6 1973 564
7 2095 611
8 1924 589
9 2016 623

TAB. 2.1 — Nombre de chiffres d’apprentissage et de test selon les classes (base
MNIST)

bureau) est plus facile a reconnaitre que SD1 (collectée auprés des étudiants). Ces
images sont déja pré-traitées :

e les images inscrites dans un carré normalisé de taille : 20 x 20.

les caractéres sont centrés, par contre on peut trouver des chiffres inclinés.

I’ensemble d’apprentissage se compose de 60000 images de chiffres.

I’ensemble de test est constitué de 10000 images.
e les images sont codées sur 8 bits.

Le tableau Tab.2.1 donne le nombre de chiffres d’apprentissage et de test par classe.

Dans cette base on trouve aussi les résultats d’évaluation de plusieurs techniques
classiques de reconnaissance. Un exemple des chiffres de la base est donné dans la
figure 2.10.

2.4.3 Traitement des données
2.4.3.1 Préparation des données

Avant de tester nos algorithmes, il faut commencer par la préparation des don-

nées.

¢ Pour la base UW :
On extrait les images de caractéres de la base UW English Image Database

en effectuant un recadrage, ensuite on les normalise car sinon les observations
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03

Jou

F1G. 2.10 — Exemples de chiffres (base MNIST)

n’auront pas les mémes dimensions. Or le couplage des modéles HMMs (voir

la partie de fusion) suppose que les séquences d’observations soient de méme

longueur.

Comme les plus grands caractéres de la base ont des dimensions de 50x50

pixels, nous avons choisi la normalisation par homothétie de 50 pixels en ligne

et 50 pixels en colonne. Ainsi on obtient des fichiers de caractéres correspon-

dant aux colonnes de pixels qu’on nomme fichiers colonnes, un exemple de ces

fichiers normalisés est dans la Fig.2.11.

©0000000000000000000000000000111100000000000000000
©0000000000000000000000000000111100000000000000000
©001111112111111112111111111111111111111000000000000
1111111111111111111000000011111111111100000000000
0011111111111111000000000000000111111111100000000
©0011111111111111000000000000000111111111100000000
©0000111111111100000000000000000011111111111000000
0000011111111100000000000000000000111111111100000
0000011111111100000000000000000000011111111100000
0000011111111100000000000000000000000111111100000
0000011111111100000000000000000000000111111100000
©0000011111111100000000000000000000000111111111000
©0000000111111100000000000000000000000111111111000
0000000111111100000000000000000000000111111111000
©0000000111111100000000000000000000000111111111000
©0000000111111100000000000000000000000111111111000
0000000111111100000000000000000000000111111100000
©0000000111111100000000000000000000011111111100000
0000000111111100000000000000000000011111111100000
0000000111111100000000000000000000011111111100000

111

©0000000111111100000000000000000011111111100000000

0000000111111111000000000000011111111111000000000

0000000111111111000000000000011111111111000000000

©0000000111111111000000000000111111111100000000000
111

©0000000111111111000000000000000000111111111000000
0000000111111111000000000000000000011111111100000
0000000111111111000000000000000000011111111100000
©0000000111111100000000000000000000000111111111000
©0000000111111100000000000000000000000011111111100
0000000111111111000000000000000000000011111111111
©0000000111111111000000000000000000000011111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000000111111111
©0000000111111111000000000000000000000000111111111
0000000111111111000000000000000000000011111111100
0000000011111111000000000000000000000011111111100
©0000000011111111000000000000000000000111111111000
0000000111111111000000000000000000011111111100000
©0000000111111111000000000000000000011111111100000
©0000000111111111000000000000000011111111111100000
0000000111111111100000000011111111111111100000000
0000000111111111100000000000000011100000000000000

F1G. 2.11 — Fichier lignes correspondant a la Lettre B

De méme on aura des fichiers des caractéres correspondant aux lignes de pixels

qu’on nomme fichiers lignes, un exemple est dans la Fig.2.12.

4 Pour la base MNIST :
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©0001000000000000000000000000000000000000000000000
©0001000000000000000000000000000000000000000000000
001111000000000000000000000000000000000O0000000000
0011110000000000000000000000000000000000000000000
0011111000000000000000000000000000000000000000000
0011111111110000000000000000000000000000000000000
©0011111111110000000000000000000000000000000000000
©001111111111121111211111111121111111111111111001111
©0011111111111211111111111111111111121111111112111111
00111111111111111211111111211111211112111111111111111
©00111111111112111211111211112111211112111112111121111211
©0011111111111111111111111111111111111111111111111
00111111111111111211111111211111211112111111111111111
©001111111111121112111112111121112111121111111112111111
0011110000000000000000111111100111111111111111111
0011110000000000000000111111100111111111111111111
001100000000000000000000000000000000000000000000L
00110000000000000000000000000000000O0000O0000000000
0011000000000000000000000000000000000000000000000
0010000000000000000000000OO0O0O00000000000000000000
0010000000000000000000000000000000000000000000000
0010000000000000000000000000000000000000000000000
001000000000000000000000000O00O00000000000000000000
0010000000000000000000000000000000000000000000000
0010000000000000000000000000000000000000000000000
0010000000000000000000000OO0O00000O000000000000000
001100000000000000000000000000000000000000000000L
0011000000000000000000000000000000000000000000001L
111100000000000000000000100000000000000000000000L
1111000000000000000000111100000000000000000000001
1111000000000000000000111100000000000000000000001
1111110000000000000000111100000000000000000000001
0011111000000000000001111100000000000000000000011
0011111000000000000001111100000000000000000000011
0011111100000000000011111110000000000000000000011
0011111110000000011111111111100000000000000001111
0011111110000000011111111111100000000000000001111
©0001111111111111111111111111110000000000000011111
©0000111111111111111111110111111110000000001111111
©0000111111111111111111110111111110000000001111111
00001111111111111111110001111111112111111111111111
©0000001111111111111110000011111111111111111111110
0000001111111111111110000011111111111111111111110
0000000111111111111100000001111111111111111111110
©0000000000011111000000000000011111111111111110000
0000000000011111000000000000011111111111111110000
0000000O0OO000000000000000000001111111111111100000
©0000000000000000000000000000000111111111110000000
00000D0D0OODOOOOO00OOO0000000000000111111111110000000
00000D0DO0OOOOOOOO0OOOO000OO000O0O00000000011110000000000

F1G. 2.12 — Fichier colonnes correspondant & la Lettre B

On extrait les images de chiffres de la base. On rappelle que les images sont

déja centrées dans un carré normalisé de 20 x 20. Nous les avons normalisées a

24 x24. Dans la phase d’extraction des images, nous avons constaté que certains

chiffres sont inclinés, donc nous avons effectué la procédure de redressement

des chiffres (on cherche 'angle d’inclinaison par rapport a 1’axe principal puis

on fait une rotation). En ce qui concerne la construction des fichiers lignes et

colonnes, nous avons respecté la méme procédure qu’auparavant. Un exemple

de chiffre aprés son traitement est dans la figure Fig.2.13.

00000O0O0O0O0O0OO0O11100000000O0
000001111111111111110000
001111111111111111111000
001111111111111111111000
001111111111111111111000
001111111111001111111110
001111110000000111111110
001111000000000111111110
000111000000001111111000
000000000000111111111000
000000001111111111111000
000000001111111111111000
000000001111111111111000
0000000O0O1111111111111110
000000001111111111111111
000000000111110001111111
111000000000000000111111
111111000000000000111111
111111110000001111111111
111111111111111111111110
111111111111111111111110
111111111111111111111110
000111111111111111110000
000000111111110000000000

00000O0O0O0O0OOOOOOOO11111100
00000O0O0OO00OOOOOOOO11111100
00000O00O0O00OO0OOOOOO11111100
011111100000000001111110
011111100000000001111110
011111110000000001111110
111111110000000000111111
111111110000000000111111
111111000000110000011111
111110000011111100011111
111110000011111100011111
111110000011111100011111
111110000011111100011111
111110000011111100011111
111110000011111100011111
111111001111111100011111
111111001111111100011111
011111111111111110011111
011111111111111111111111
011111111111111111111111
011111111111111111111110
001111111111011111111110
001111111111011111111110
000001110000001111110000

FiG. 2.13 — Fichiers lignes et colonnes correspondant au chiffre trois de la base
MNIST
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2.4.3.2 HTK et format htk

Pour I'expérimentation avec des HMMs, nous avons utilisé la boite a outils de
reconnaissance de la parole continue HTK [Young(2001)]. HTK permet de spécifier
Parchitecture des HMMs & utiliser (nombre d’états, nombre de gaussiennes, - - -)
la grammaire de la tache de reconnaissance, etc. Afin d’utiliser HTK destiné par
défaut a la reconnaissance de la parole, nous avons procédé a une série d’adaptations
|Hallouli(2002)]. Le fonctionnement du package pour une tache de reconnaissance

de caractére (ou chiffre) isolé est le suivant :

1. HlInit effectue une initialisation des paramétres des modéles par un algorithme

de type k-moyennes (algorithme de Viterbi).
2. HRest effectue la ré-estimation Baum-Welch des paramétres des modéles.

3. HVite fait la reconnaissance Viterbi des fichiers de test en se basant sur la

grammaire de la tache.

4. HResult analyse les résultats en comparant les fichiers produits lors de la
reconnaissance par HVite et calcule le taux de reconnaissance (matrice de

confusion).

Avant d’utiliser le package HTK, nous avons converti nos données au format de
celles utilisables par HTK, autrement dit en format htk. Ainsi un fichier de format
htk se compose d’une séquence continue des observations précédée par un entéte.
Chaque observation est un vecteur ou bien un entier sur 2-octets ou bien un réel sur
4-octets. Les entiers sur 2-octets sont utilisés pour les formes comprimées comme
décrit ci-dessous, I’en-téte de fichier de format htk est long de 12 octets et contient

les données suivantes :

e nSamples : nombre d’échantillons dans le fichier (dans notre cas c’est le nombre

de vecteurs de 'observation : 50)

e SamplPeriod : période d’échantillonnage ( ne joue aucun réle dans notre cas, par

exemple on I’a fixé a 1000)
e SampSize : nombre d’octets par échantillonnage
e ParmKind : code indiquant la sorte d’observation (nombre entier sur 2-octets)

Ce dernier point ie ParmKind se compose d’un code de 6 octets représentant le genre
de base de paramétre, plus les bits supplémentaires pour chacun des qualificatifs
possibles. Nous avons utilisé les deux codes de paramétres de base suivants :

— 9 USER : I'utilisateur définit le genre de I’observation

— 10 DISCRETE : vecteur quantifié

Ainsi nous allons évaluer les résultats pour deux cas :
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— cas semi-continu c’est le cas ol les observations (colonnes, lignes) sont
modélisées par des gaussiennes.
— cas discret c’est le cas ol on utilise la quantification vectorielle des observa-
tions.
Dans l’annexe A, nous spécifions les fichiers de définitions des HMMs (cas semi-
continu et discret), le réseau, le dictionnaire et le fonctionnement de HTK . Avant
de commencer les expériences, nous rappelons que le type de HMM utilisé est le

modeéle gauche-droite comme le montre la figure Fig.2.14

F1G. 2.14 — Modéle gauche-doite (A = 2)

2.5 Reésultats expérimentaux : cas semi-continu

Dans le cas semi-continu on procéde par une modélisation des densités de proba-
bilité par des gaussiennes. Le choix d’une seule gaussienne est justifié du fait que si
on augmente le nombre de gaussiennes, on n’aura pas de résultat meilleur par rap-
port au cas mono-gaussienne. Par contre I’augmentation du nombre de gaussiennes
implique un nombre important de parameétres a calculer.

Dans la suite on appelle :

HMM-vertical (respect HMM-horizontal) un modéle HMM qui prend pour séquence
d’entrée les colonnes de pixels du caractére (respectivement les lignes de pixels )
[Hallouli et al.(2002)] comme le montre la figure Fig.2.15.

2.5.1 Base UW ENGLISH

A partir de la base UW ENGLISH, nous avons constitué trois parties : appren-
tissage, validation et test (en effet nous avons besoin d’une base de validation pour
régler différents paramétres de nos modéles)

— partie de ’apprentissage : nous avons 6240 exemples de caractéres
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HMM-horizontal (lignes) HMM-vertical (colonnes)

Fi1c. 2.15 — HMMs horizontal et vertical

— partie de validation : 2080 exemples de caractéres

— partie de test : 2080 exemples de caractéres

En effet avant de procéder aux tests, il faut régler tous les paramétres du modéle,
en particulier le choix du nombre des états a une influence directe sur le taux de
reconnaissance des caractéres. Nous avons donc effectué sur la base de validation des
tests concernant 1’évolution du taux de reconnaissance par rapport au nombres des
états en considérant le meilleur choix, les deux meilleurs choix et les trois meilleurs
choix pour avoir le nombre d’états optimal. Aprés avoir fixé tous les paramétres
nous avons procédé a une série de tests. Nous avons choisi le protocole suivant
d’évaluation : sur un ensemble de caractéres majuscules, un ensemble de caractéres
minuscules et un ensemble de caractéres contenant des majuscules et minuscules

meélangées.

2.5.1.1 Evaluation des résultats pour les caractéres imprimés dégradés
majuscules

Pour trouver le nombre optimal d’états cachés, nous avons procédé par une série
de tests sur la base de validation concernant 1’évolution du taux de reconnaissance
par rapport au nombre d’états. Ainsi & partir de la figure Fig.2.16 qui montre 1’évo-
lution du taux de reconnaissance par rapport au nombre des états pour la base de
validation concernant les majuscules, le nombre optimal des états cachés pour le
HMM-vertical est de 13 états et de 11 états pour le HMM-horizontal. Nous remar-
quons que nous avons pris le méme nombre d’états cachés pour tous les modéles.
Cependant il se peut que le nombre d’états cachés soit différent suivant le modéle
de caractére (par exemple entre I et W). Cette stratégie sera exploitée durant les

expériences concernant les réseaux bayésiens.
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F1G. 2.16 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour les majuscules

Apreés avoir réglé tous les paramétres des modéles de caractéres, nous passons a

la phase de test. Ainsi les résultats concernant ce cas (Majuscules) sont donnés dans

le tableau Tab.2.2.

Valid-test | Nombre de | Taux  de confusion
caractéres | reconnais-
sance
HMM-vertical | validation | 2080 98.95 % (TE) (LE)
Test | 2080 98.92 % (IT)
HMM-Horizontal | validation | 2080 96.45 % (AE) (BH) (P D)
Test 2080 96.32 % (F E) (D B)

TAB. 2.2 — Résultats de reconnaissance pour les majuscules

Ainsi & partir de ces résultats, le HMM-vertical est meilleur que le HMM-horizontal,

cela du fait que les vecteurs colonnes de I’image modélisent mieux le caractére. Nous

remarquons qu’avec les vecteurs lignes, nous avons plus de confusions : par exemple

entre les B et les H.
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2.5.1.2 Evaluation des résultats pour les caractéres imprimés dégradés

minuscules

On procéde de la méme maniére que dans le cas des majuscules. Nous commen-
cons par la fixation de tous les paramétres des modéles. Ainsi nous cherchons le
nombre optimal d’états cachés en utilisant la base de validation. Nous avons sup-
posé que comme précédemment tous les modéles de caractéres ont le méme nombre
d’états cachés. Cependant on pourrait varier le nombre d’états cachés selon le mo-
déle de caractére. Ce dernier choix sera utilisé dans la partie des Réseaux Bayésiens.
La figure Fig.2.17 qui représente ’évolution du taux de reconnaissance par rapport
au nombre d’états, donne le nombre optimal d’états cachés concernant les minus-
cules. Donc le nombre optimal des états cachés est 13 états pour le HMM-vertical

et de méme, pour le HMM-horizontal le nombre optimal des états cachés est 13.
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F1G. 2.17 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour les minuscules

Aprés avoir fixé tous les paramétres, nous passons a la phase de test. Ainsi les

résultats numériques concernant ce cas (minuscules) sont dans le tableau Tab.2.3.
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Valid-test | Nombre de | Taux  de confusion
caractéres | reconnais-
sance
HMM-vertical | Validation | 2080 96.9 %
Test 2080 95.38 % (lh) (nm) (v w)
HMM-horizontal | Validation | 2080 94.49 % (dg) (k) (1))
Test 2080 93.26 % (ec) (qd g) (¢t 1)

TAB. 2.3 — Résultats de reconnaissance pour les minuscules

Dans ce cas, on constate que le HMM-vertical est meilleur que le HMM-horizontal
et que les résultats concernant les minuscules sont moins bons que ceux des majus-
cules et que nous avons besoin de plus d’états. Cela est dii au fait que les caractéres
minuscules ont des formes plus complexes et nécessitent un ensemble de caractéris-

tiques plus grand pour les décrire.

2.5.1.3 Evaluation des résultats pour les caractéres imprimés dégradés :

ensemble majuscules minuscules

De la méme fagon on teste la base de validation dans ce cas (ensemble majuscules
minuscules) pour avoir le nombre optimal des états cachés. Nous remarquons que
nous avons pris le méme nombre d’états pour tous les modéles.

Ainsi & partir de la figure Fig.2.18, on constate que le nombre optimal est de 12
états pour le HMM-vertical et de 10 pour le HMM-horizontal.
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FiGg. 2.18 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour I’ensemble

majuscules-minuscules

Aprés avoir fixé le nombre d’états cachés, nous passons a la phase de test. Ainsi
les résultats de test sont dans le Tab.2.4.

Dans ce cas, on constate que le HMM vertical est meilleur et que les taux de
reconnaissance ont baissé puisque ’on trouve plus de confusion entre les classes de
majuscules et de minuscules comme par exemple (O, o) et (X, x). Pour éviter ces
confusions, on pourra utiliser le contexte des mots pour différencier les caractéres
qui ont les mémes formes en majuscules et en minuscules. Nous remarquons aussi
que le temps de calcul est plus important que dans les autres cas puisque nous avons

52 classes a construire et a utiliser pendant les tests.

2.5.1.4 Conclusion

Nos expériences montrent qu’une application directe des HMMs dans le cas semi-
continu conduit & des résultats satisfaisants dans le cas ot les deux parties majus-
cules et minuscules sont séparées. Les résultats obtenus permettent de comparer les
modeéles entre eux. Cependant ces résultats ont été obtenus en utilisant la base UW
partiellement.et ne peuvent donc pas se comparer a d’autres méthodes puisqu’il faut
avoir les mémes données de test et d’apprentissage. C’est pour cela que nous avons
également effectué des expériences sur la base MNIST qui est largement diffusée.
Nous remarquons que notre modélisation est jusqu’a maintenant mono-flux ie. nous
avons utilisé uniquement les informations selon les colonnes ou bien les lignes. Ainsi

notre objectif sera 'utilisation des informations simultanément selon les colonnes et
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Valid-test | Nombre de | Taux  de | confusion
caractéres | reconnais-
sance
HMDM-vertical | Validation | 4160 91.89 % (FK)(GC) (I
1) (0 O)
Test 4160 91.82 % (HL) (Ss) (x
X) (RL) (Z2)
HMM-horizontal | Validation | 4160 87.6 % (GD) (IeL)
(Lb) (Pp) (V
v)
Test 4160 86.66 % 1D GJI) (yV)
(xX) (0 o)

TAB. 2.4 — Résultats de reconnaissance pour I’ensemble majuscules-minuscules

les lignes. On peut déja espérer un meilleur taux de reconnaissance si on introduit
la stratégie ot on consideére le produit ou le maximum des deux vraisemblances des
HMMs associées aux observations colonnes et lignes ou bien si on fait la moyenne des
deux. Donc nous allons chercher par la suite une modélisation qui prend en compte
I’aspect 2D de I'image des caractéres en introduisant des stratégies qui prennent en

considération cette remarque.

2.5.2 Application a la base de chiffres MNIST

En ce qui concerne cette base, nous avons construit trois parties a partir de
I’ensemble d’apprentissage et de test fournis. Nous avons extrait de la base d’ap-
prentissage une base de validation suivant le schéma suivant :

e partie d’apprentissage : cette partie est constituée de 40000 chiffres.

e partie de validation : constituée de 20000 chiffres.

e partie de test contenant 10000 chiffres.

Nous allons tester de nouveau nos algorithmes avec cette base de données (base
de chiffres MNIST). Nous construisons de la méme maniére les deux HMMs : HMM-
vertical et HMM-horizontal. Nous rappelons que pour trouver le nombre optimal des
états cachés, nous devons tester notre base de validation pour avoir ’évolution du
taux de reconnaissance par rapport au nombre d’états.

Ainsi & partir de la figure Fig.2.19 le nombre optimal d’états cachés pour le HMM-
vertical est égal a 9 et pour le HMM-horizontal, le nombre optimal d’états est égal
a 10.
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Val-test | Nombre de tests | taux de reconnaissance
HMDM-vertical | validation 20000 97.45 %
Test 10000 96.65 %
HMM horizontal | validation 20000 93.85 %
Test 10000 93.68 %

TAB. 2.5 — Taux de reconnaissance par rapport aux états

Aprés avoir fixé tous les parameétres nous passons & la phase de test. Les résultats
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F1G. 2.19 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour les chiffres

associés sont donnés dans le tableau Tab.2.5.

A partir de ces résultats nous pouvons conclure de la méme facon que pour
les caractéres imprimés, que le HMM-vertical est meilleur par rapport au HMM-
horizontal. Cela est dii au fait que pendant 1’écriture on se déplace plus verticale-
ment que horizontalement et par exemple on a la confusion de 7 avec le 1 pour le
modéle horizontal alors qu’on la trouve rarement pour le modéle vertical. Les mo-
déles utilisant les réseaux de neurones [LeCun(1998), Simard et al.(2003)] atteignent
sur la base MNIST entre 0.4% et 1.6% d’erreur, le taux le plus bas étant obtenu
en augmentant la base d’apprentissage par des prototypes déformés artificiellement.
Cependant le nombre de paramétres utilisés pour ces modéles est plus élevé et le

temps de calcul est lent par rapport a notre méthode qui demande uniquement
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quelques minutes.

2.6 Résultats expérimentaux : cas discret

Dans ce cas toutes les données sont quantifiées ie. chaque vecteur d’observation
est remplacé par un indice d’un vecteur du dictionnaire. Nous avons cherché a voir
I’influence de la taille du dictionnaire sur les taux de reconnaissance. D’autre part
nous nous sommes posé la question sur la constitution du dictionnaire en fonction
de notre protocole et aussi par le choix de la distance qui sera utilisée lors de la
quantification vectorielle. Pour cela nous avons effectué nos expériences avec des
dictionnaires de tailles différentes, et plusieurs protocoles de construction.

Nous avons essayé d’utiliser la distance euclidienne (ou de Hamming) lors de la
quantification vectorielle, ce qui nous a conduit & des taux des reconnaissance moins
satisfaisants. Cela nous a poussé a chercher une autre distance qui reste invariante
pour certaines transformations et qui donne une distance minimale entre deux vec-
teurs. Nous avons opté pour le choix de la distance STHD (distance Hamming géné-
ralisée) qui reste invariante par translation.

Nous construisons de la méme maniére que dans le cas semi-continu, les deux HMMs
HMM-vertical et HMM-horizontal.

2.6.1 Evaluation des résultats pour les caractéres imprimés

dégradés majuscules

Nous allons chercher le nombre optimal d’états cachés a partir des expériences
basées sur le dictionnaire de taille 16.

Pour obtenir le nombre optimal des états cachés, nous refaisons le méme travail que
dans le cas semi-continu. Nous notons ici aussi que nous avons pris le méme nombre
d’états pour tous les modéles.

Ainsi a partir de la figure Fig.2.20 qui représente 1’évolution du taux de recon-
naissance par rapport au nombre d’états, le nombre optimal pour le HMM-vertical
est égal & 10 et pour le HMM-horizontal le nombre optimal des états est égal a 11.
Ce sont ces nombres d’états optimaux pour les deux HMMs, qui seront choisis dans

la suite méme avec des dictionnaires de taille supérieure.
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F1G. 2.20 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour les majuscules

Aprés avoir fixé le nombre d’états cachés en utilisant la base de validation, nous
passons & la phase de test. Nous avons essayé de visualiser l'influence de la taille
du dictionnaire sur les taux de reconnaissance. Pour cela nous avons commencé a
évaluer les résultats avec un dictionnaire de taille de 16, ensuite nous avons aug-
menté la taille du dictionnaire a 30 vecteurs, puis nous avons augmenté la taille du
dictionnaire & 40 vecteurs puis & 80 vecteurs et enfin a 120. Vu que les résultats se
stabilisent & partir du dictionnaire de taille 80 vecteurs nous ne présentons que les
résultats concernant les dictionnaires de taille 16, 30, 40 et 80. D’autre part cette
taille limite de dictionnaire est a notre avis liée a la longueur de la séquence d’ob-
servation. Les résultats concernant les tests pour les différentes expériences selon la

taille du dictionnaire sont donnés dans le tableau Tab.2.6.

A partir de ces résultats on peut conclure que :

e laugmentation de la taille du dictionnaire jusqu’a une certaine taille ( ici dans
notre cas 80 vecteurs) implique directement une amélioration du taux de re-
connaissance, ce qui est logique puisqu’on décrit de maniére plus précise les
données.

e le HMM-vertical donne toujours le meilleur taux de reconnaissance.

e l'augmentation de la taille du dictionnaire entraine une augmentation de nombre

des paramétres du modéle, donc un temps de calcul plus important.
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Taille du dic- | Val-test Taux de re- | confusion
tionnaire connaissance

HMM-vertical | 16 validation 89.42 % (CL) (GC)
Test 88.44 % (QO)
30 validation 92.3 % (A w) (B H)
Test 90.77 % (L D) (VW)
40 validation 92.83 % (FTR) (BH)
Test 90.96 % (N M) (L T)
(VW)
80 validation 93.89 % (LT) (BH)
Test 92.46 % (TF)(WYV)
HMM-horizontal | 16 validation 88.9 % (CO) (D B)
Test 87.7 % (P B) (L D)
(Y N)
30 validation 90.33 % (B E) (C O)
©Q)
Test 89.19 % (EF) (1J7Z)
40 validation 91.49 % (M N) (VW)
(P B)
Test 89.74 % (B H) (C O)
(IL)
80 validation 91.75 % (G C) (B H)
Test 89.84 % (E F)

TAB. 2.6 — Résultats de reconnaissance pour les majuscules (cas discret)
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2.6.2 Evaluation des résultats pour les caractéres imprimés

dégradés minuscules

De la méme maniére, nous cherchons dans ce cas le nombre optimal d’états cachés
en utilisant la base de validation et un dictionnaire de taille 16.

Ainsi, on trouve que 11 est le nombre optimal d’états pour le HMM-vertical et
aussi 11 est le nombre optimal d’états pour le HMM-horizontal comme le montre la
figure Fig.2.21.

Apreés que nous ayons fixé le nombre optimal d’états cachés, nous passons a la phase
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F1G. 2.21 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour les minuscules

de test. De la méme facon nous faisons varier la taille du dictionnaire pour voir
I’influence de la taille du dictionnaire sur les taux de reconnaissance. On remarque
que ces taux se stabilisent & partir d’un dictionnaire de taille 80 vecteurs. Ainsi les
résultats concernant les tests sont dans le tableau Tab.2.7.

Comme dans le cas des majuscules 'augmentation de la taille du dictionnaire
jusqu’a une certaine taille (ici 80 ) implique une amélioration des taux de reconnais-
sance puisque le dictionnaire de taille 80 est celui qui représente le plus les différents
vecteurs des images des caractéres. Ces taux de reconnaissance sont cependant moins
bons que ceux dans le cas semi-continu. Cela est justifié par la perte des informations
au niveau de la quantification vectorielle. Nous remarquons aussi que certains résul-
tats (cas d’un dictionnaire de taille 40) sont meilleurs pour les minuscules comparés

aux majuscules, alors que nous avons le résultat inverse dans le cas semi-continu.
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Taille du dic- | Val-test Taux de re- | confusion
tionnaire connaissance
HMM-vertical | 16 validation 91 % (b hp) (dq)

Test 87.53 % (tf) (v w)

30 validation 90.89 % (co) (ij])
Test 90.43 % (nm) (vw)

40 validation 92.04 % (co)(ijl
Test 91.55 % (vw) (It) (pb)

80 validation 92.37 % (co) (i])
Test 91.87 % (vw)

HMM-horizontal | 16 validation 88.1 % (ij) (oec)

Test 85.23 % (zf) (qd) (vw)

30 validation 88.39 % (co) (ij1) (1f)
Test 88.03 % (y x) (h n)

40 validation 88.7 % (bd) (ce) (ij)
Test 88.17 % (1ft)(daq) (y

x)

80 validation 88.9 % (hn) (d q)

Test 88.79 % (ce) (ft)

TAB. 2.7 — Résultats de reconnaissance pour les minuscules (cas discret)
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FiGg. 2.22 — Taux de reconnaissance par rapport aux états pour l’ensemble

majuscules-minuscules

Cela est dii a la construction du dictionnaire (classification par la méthode des k-
moyennes). L’initialisation reste toujours un probléme & résoudre dans ce type de
méthode, et nous avons choisi manuellement comme vecteurs initiaux les vecteurs

qui nous semblent les plus représentatifs de I’ensemble des vecteurs & quantifier.

2.6.3 Evaluation des résultats pour les caractéres imprimés

dégradés : ensemble majuscules minuscules

De méme, nous cherchons le nombre optimal d’états cachés a partir des expé-
riences sur la base de validation en faisant varier le nombre d’états cachés. Ainsi
nous trouvons & partir de la figure Fig.2.22, 10 états comme nombre optimal des
états cachés pour le HMM-vertical et 11 états comme le nombre optimal pour le
HMM-horizontal.

Aprés avoir fixé le nombre optimal des états cachés nous passons a ’étape de
test. De la méme facon que précédemment nous varions la taille du dictionnaire pour
avoir le meilleur taux de reconnaissance. Nous avons utilisé les tailles 16, 30 , 40 et
80 comme tailles des dictionnaires. Nous remarquons que pour la construction des
dictionnaires il y a deux choix possibles :

— ou bien utiliser les deux dictionnaires existants pour les majuscules et les

minuscules et les concaténer.
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— ou bien construire un dictionnaire indépendant des deux déja existants a partir

de I’ensemble des données.

Nos expériences montrent que l'utilisation d’un dictionnaire constitué a partir
de I'ensemble majuscules minuscules, est meilleur que la concaténation des deux
construits séparément. Ceci est justifié par la dépendance des vecteurs des observa-
tions.

Les résultats de test en utilisant un dictionnaire constitué a partir de I’ensemble
majuscules minuscules, sont donnés dans le tableau Tab.2.8

Ces résultats montrent qu’on a une baisse de taux de reconnaissance par rapport
aux cas Majuscules et Minuscules séparées.

De plus 'augmentation de la taille du dictionnaire a une influence directe sur le
taux de reconnaissance.

D’autre part les taux de reconnaissance sont moins bons que dans le cas semi-
continu car lors de la quantification nous perdons des informations. Cette perte
d’information est due & la construction du dictionnaire (trouver le dictionnaire op-

timal) et & la distance utilisée (trouver une autre distance que SIHD).

2.6.4 Base de chiffres MNIST

On recommence les mémes expériences que précédemment ie. nous cherchons le
nombre optimal des états cachés en utilisant la base de validation. Ensuite nous
passons & ’étape de test. Ici nous nous limitons a un dictionnaire de taille 16. Ainsi
avec 9 états cachés pour les deux HMM vertical et horizontal comme nombre optimal
d’états, les résultats sont dans le Tableau Tab.2.9.
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Taille du dic | Val-test Taux  de | confusion
reconnais-
sance
HMM-vertical 16 validation | 86.21 % (Cce) (Oo)
(I
Test 85.36 % (FE)(Lrl)
(Vv) (Lb) (S
) (X %)
30 validation | 88.11 % (Ce) (I1)(Ir
)
Test 86.85 % (Xx) (00) (S
5)
40 validation | 88.4 % 110 (JJ)
Test 87.23 % (rT) (Oo) (S
) (X %)
80 validation | 89.34 % (Oo) (1)
Test 88.06 % (X x) (Ss)
HMM-horizontal 16 validation | 85.32 % (Li) (ijlI)
Test 83.25 % (O O) (F E)
(Ss) (rt) (b
n)
30 validation | 86.63% | (Li) (ij1) (O
0)
Test 84.11 % (Ss) (hn) (r
£)
40 validation | 86.91 % QD GgGd (v
W)
Test 84.42 % (O 0) (v W)
(Zz) (CoQ
c)
80 validation | 87.9 % "
Test 85.03 % "

TAB. 2.8 — Résultats de reconnaissance pour I’ensemble majuscules-minuscules (cas

discret)
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Nombre de test | taux de reconnaissance
HMM-vertical 10000 78.84
HMM-horizontal 10000 73.46

TAB. 2.9 — Taux de reconnaissance pour les chiffres dans le cas discret

Les résultats obtenus montrent comme dans le cas des caractéres imprimés, que
la méthode de quantification vectorielle conduit & des résultats moins satisfaisants
du fait que lors de la quantification on perd plus d’informations. De plus la taille du
dictionnaire (ici 16 ) et le choix de ces vecteurs peuvent justifier cette dégradation
du taux de reconnaissance par rapport au cas semi-continu. De méme que pour
les caractéres imprimés, une taille du dictionnaire plus grande, par exemple de 32
éléments, serait clairement adaptée 4 la taille des images de chiffres (24 x 24).

Cependant le temps de calcul est réduit puisque I'on calcule moins de paramétres.

2.7 Conclusion

Nos expériences montrent que le modéle HMM-vertical est meilleur que le HM M-
horizontal, du fait que les vecteurs colonnes des images de caractéres sont plus dis-
criminants que les vecteurs lignes pour la classification de caractéres imprimés ou
manuscrits et que les résultats associés aux majuscules sont meilleurs que les autres,
cela est dii au fait que les majuscules ont des formes simples. Les résultats sont moins
bons dans le cas de I’ensemble des majuscules minuscules puisque nous avons plus
de confusion pour les caractéres qui ont les mémes formes. Ces confusions peuvent
étre enlevées par l'utilisation du contexte des mots.

Nous constatons aussi que le cas du HMM-semi continu est plus performant que
le cas discret, puisque dans le cas discret on perd des informations concernant les
images des caractéres comme le montre la figure Fig.2.23.

Cette perte d’information se justifie par I'utilisation de la distance STHD lors de la
quantification vectorielle et aussi par le choix du dictionnaire. La distance STHD est
invariante par translation mais sensible aux dilatations. D’autre part le dictionnaire
n’est pas forcement optimal car il dépend de l'initialisation. Cependant la taille du
dictionnaire a une influence directe sur le taux de reconnaissance dans le cas de la
quantification vectorielle.

De plus le temps de calcul est acceptable dans les deux cas semi-continu et discret.
Nous notons ici que nous avons aussi testé un HMM de type ergodique qui nous a

conduit & des résultats moins bons que celui d’'un HMM de type gauche-droite et que
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F1G. 2.23 — Lettre A avant et aprés la quantification (dictionnaire de taille 40)
(quelque minutes suffisent pour tester un caractére test).

dans le cas semi-continu nous avons aussi testé I'influence du nombre de gaussiennes
sur le taux de reconnaissance : les deux modéles mono-gaussien et multi-gaussien
donnent des résultats semblables (c’est pour cela que nous avons opté pour le choix
du modéle mono-gaussien).

Jusqu’a maintenant nous avons construit des modéles mono-dimensionnels?. Nous
pouvons améliorer les taux de reconnaissance et nous espérons récupérer le manque
d’information c-a-d., utiliser les informations selon les lignes et les colonnes simulta-
nément ou plus précisément avoir une modélisation bidimensionnelle de I'image des

caractéres ou des chiffres, ce qui est plus proche de la réalité puisque les images sont
en 2D.

2.8 Fusion des scores et fusion de données

A partir de la conclusion précédente sur les HMMs : HMM-vertical et HMM-
horizontal sont des modéles mono-dimensionnels et les images de caractéres sont
bidimensionnelles, nous allons essayer de construire des modéles qui respectent 1’as-
pect 2D des images de caractéres et nous pouvons espérer une amélioration des taux
de reconnaissance. Ainsi nous allons utiliser deux stratégies :

— une stratégie de fusion des scores : nous combinons linéairement les deux vrai-
semblances des deux classifieurs vertical et horizontal déja calculées séparé-
ment en se basant sur la remarque concernant la performance du classifieur
vertical.

— une stratégie de fusion de données : nous allons construire un modéle qui prend
comme séquence d’entrée les deux vecteurs ligne et colonne simultanément.

Ces modéles seront les premiéres tentatives d’une modélisation 2D.

Dans la suite nous allons nous limiter au cas semi-continu puisque ce dernier est

2les informations selon les colonnes ou les lignes
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le cas le plus intéressant au niveau des scores de reconnaissance (pas de probléme

d’initialisation, pas de probléme du choix d’une distance).

2.8.1 Fusion des scores

La stratégie de la fusion des scores est une méthode qui se base sur les probabilités

d’observation issues de la reconnaissance, parmi les techniques existantes :

e prendre la moyenne des probabilités résultantes des deux HMMs (HMM-vertical
et HMM-horizontal).

e faire le produit des probabilités résultantes des deux (HMM-vertical et HMM-
horizontal).

e utiliser le max des probabilités résultantes des deux ( HMM-vertical et HMM-

horizontal).

Nous allons essayer de généraliser la méthode utilisée par Elms [Elms(1996)| qui
consiste a utiliser uniquement le produit des probabilités résultantes du HMM-
vertical et HMM-horizontal. En effet d’aprés nos résultats on constate que le HMM-
vertical donne le meilleur taux de reconnaissance, ce qui nous a donné I'idée de

favoriser les scores des HMM-verticaux en se basant sur :

LEO X)) = aLp(O[A)+ (1 —a)L,(0|A) (2.17)
a = argarél[?ﬁ]oge;gﬂ{argrileachf(O | A)=C(0)} (2.18)

ou L,(O | A) (respect. Ly (O | \) est la log de vraisemblance résultant du HMM-
vertical (respect. HMM-horizontal) pour I'observation O et le modéle A, B est 1’en-
semble des observations de la base de validation, C' ensemble des classes et C(O) est
la classe associée & ’observation O.
Nous allons justifier dans la suite la forme de la log vraisemblance écrite dans ’équa-
tion 2.17

Cette méthode consiste & combiner les deux vraisemblances résultantes des deux
HMDMs. On suppose que les vecteurs de ’observation, extraits du méme classifieur,
sont indépendants.
Le vecteur de I'observation est décomposé en deux parties oV et o”, les paramétres
6 de la classe A se decomposent en (#", §°). La suite d’états optimal dans les deux

directions est noté z" et zv.
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EEE TH Tl T HMM-horizontal

h

i
;

Décision

ﬁ i n I HMM-vertical

Fi1G. 2.24 — Fusion des scores

Ainsi on a :
P(O=0]6) = PO"=0"|6") x P(O" = | 8
[P(O" = o, X" = zh(o") | O")]°
VU XU — qufoV v)|8
Z’U
avec

a,fERet a+ p=1.
les Z¥ et Z" sont des constantes de normalisation.

En prenant le logarithme de 1’équation 2.19
LE(O | X) = aLy(O | A) 4+ BL,(O | \) —log(Z") — log(Z") (2.20)

Nous allons justifier le fait que pour un choix correct des paramétres o et 3, Z" et
Z" sont quasiment indépendants du modéle.

On suppose que 'observation est modélisée par une gaussienne. Sans perte de
généralité, on suppose que cette gaussienne est mono-dimensionnelle

1 exp(—(g — pi)?
V2ro; 207

Ainsi la fonction Z” est donnée par

G(&, pi,0;) =

) é.a,uiao-iER

zh = / [P(O" = o, X" = (o) | 0%)]do"

Q

| R PO" = o | X = k(o) o)t

= l_[/+oo LG (€, uu(@h(0")), s (e (o)) e (2.21)
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ou 7} est la longueur de ’'observation.
posons Ad;(o) 'ensemble des observations menant vers 1’état optimal z*(§) = i,
i=1,---,N

donc
N

h 1 a T
7" = AT 1y U1
3, e mol

de plus supposons que les variances sont proches et que les moyennes p; sont classées

par ordre croissant. Ainsi on a :

Zh — (Zh)Th
avec
1 p N—-1
h l—a l1—a l-a l—a
2R ———— X o “+o + D, (A)(0; 7+ 0 2.22
vy < [ zal o)+ e @)
ou u 2
O
0 2
A = Mip1 — My
Oit+1 + 0;
D’ou

— si @ > 1 alors lim,_,g Z" = 0o donc il y a une forte dépendance du modéle
— si @ < 0 alors Z" est aussi sensible au modéle
Ainsi ces calculs justifient le choix de a et 5 qui doivent étre entre 0 et 1 pour
avoir une indépendance relative du modéle, et donc 1’équation 2.20 est équivalente
(relativement) a
L = alLy + 8L, (2.23)

De plus les valeurs de « et 5 ont une influence directe sur le processus de fusion,
nous les avons choisies en favorisant les scores résultant du HMM-vertical puisque
ce dernier donne le meilleur score de reconnaissance. Dans nos expériences, apres

plusieurs tests numériques, nous avons pris a = 0.25 et 5 = 0.75.

2.8.2 Fusion de données

Dans ce cas nous avons utilisé un modéle qui regroupe les deux observations
comme le montre la figure Fig 2.25. Donc pour ce cas notre modéle prend en consi-
dération simultanément les lignes et les colonnes. Le vecteur d’observation est consti-

tué de la fusion du vecteur ligne et du vecteur colonne mais une seule variable d’état
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controle les deux observations.
Ici le fait d’utiliser simultanément la ligne et la colonne peut étre interprété comme

un balayage suivant 1’axe diagonal.

Observation selon les colonnes

N TT——
O O O
4 =f+ -
v v
O O O

T—

Observation selon les lignes

Fia. 2.25 — Modéle de fusion de données

Nous avons construit ce modéle en utilisant 'option multiflux (multistream) de
HTK. Cette option construit une matrice de covariance en concaténant les matrices
de covariance de chaque flux, ce qui donne une matrice diagonale par blocs. De plus
le modéle de fusion de données a moins de paramétres que celui de la fusion des
scores (une seule variable d’état pour les flux horizontal et vertical d’observation).

2.8.3 Reésultats expérimentaux

Nous testons les deux méthodes : fusion de données et fusion des scores .

— pour la fusion des scores : nous construisons deux modéles résultant de deux
HMMs, nous combinons ensuite linéairement les deux log-vraisemblances en
se basant sur 1’équation 2.23.

— la fusion des données : nous construisons un modéle qui prend en considération
I’information selon la ligne et la colonne. Nous cherchons le nombre optimal
des états cachés en faisant varier le nombre des états et en utilisant la base
de validation. Ainsi nous avons trouvé que le nombre optimal des états cachés
est égal a 12, et nous avons supposé que tous les modéles ont le méme nombre
d’états.
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Les résultats des méthodes de fusion de données et des scores pour les caractéres
imprimés dégradés, ainsi qu’un rappel des résultats des HMMs de la méme base,
sont dans le tableau Tab.2.10. De méme les résultats des méthodes de fusion de

Taux de reconnaissance

Ensemble des lettres | Majuscule | Minuscule | Majuscules-minuscules
Fusion de données 99.7 99.8 93.82
Fusion des scores 98.9 98.6 93.3
HMM-vertical 98.8 95.3 91.8
HMM-horizontal 96.4 93.2 86.6

TAB. 2.10 — Résultats de reconnaissance pour les différents modéles

données et des scores pour les chiffres (MNIST) sont dans le tableau Tab.2.11.

Tous ces résultats montrent que les deux modéles de couplage sont meilleurs que les

Chiffres | Nombre d’états
Fusion de données 97.7 9
Fusion des scores 96.9 -
HMM-vertical 96.6 9
HMM-horizontal 93.6 9

TAB. 2.11 — Résultats de reconnaissance concernant les chiffres pour les différents

modéles

modéles classiques et que le modéle de fusion de données est le meilleur du fait que
pour ce modéle on élimine I'hypothése de I'indépendance des classifieurs. Cependant

le temps de calcul est plus important que dans le cas des HMMs simples.

2.9 Conclusion

Le modéle HMM-vertical est meilleur que le HMM-horizontal car les vecteurs co-
lonnes des images de caractéres sont plus discriminants que les vecteurs lignes pour
la classification de lettres ou de chiffres manuscrits, ce qui n’est pas nécessairement
le cas pour d’autres types d’écritures.

Les résultats associés aux minuscules sont moins bons. Cela est di au fait que les
caractéres minuscules ont des formes complexes et nécessitent un ensemble de ca-
ractéristiques plus grand pour les décrire. Nous obtenons plus de confusion pour les

caractéres de méme forme dans le cas ol nous utilisons I’ensemble des majuscules
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minuscules. Cette confusion peut étre enlevée si nous utilisons le contexte des mots.
De plus le cas discret donne des résultats moins bons que le cas semi-continu. Cela
est dii & la perte de 'information lors de la quantification vectorielle. Cette perte est
lice a la distance utilisée (SIHD) et a la construction du dictionnaire (classification
par k-moyennes).

D’autre part les stratégies de fusion sont meilleures par rapport aux modéles clas-
siques. Cela provient du fait que la stratégie de fusion prend en compte ’aspect 2D
de 'image de caractére, ie. I'utilisation de I’information selon la colonne et la ligne,
et que les HMM classiques sont mono-dimensionnels.

Enfin la stratégie de la fusion des données est meilleure que celle de fusion des scores
car dans la fusion des scores on suppose que les deux classifieurs vertical et horizon-
tal sont indépendants. De plus & partir de la visualisation des états cachés on peut
déduire que le modéle de fusion de données est plus riche au niveau de 'information
que les autres. Un exemple d’évolution des états par rapport aux observations est
donné dans la figure Fig.2.26. Ce schéma d’évolution n’est pas cependant facile a
interpréter car le nombre d’états varie selon les différents modéles utilisés. De plus le
temps de calcul est plus important dans le cas de fusion que dans le cas des HMMs
simples.

Cependant dans le cas de la fusion de données les observations sont supposées in-

14

12+ ___ HMM-vertical
...... HMM-horizontal
-.— fusion de données -

états

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
observations

F1G. 2.26 — Evolution des états par rapport aux observations pour le HMM-vertical,
le HMM-horizontal et la fusion de données pour le caractére A (modéle gauche-
droite)
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dépendantes entre elles ce qui n’est pas vrai dans la réalité. Ainsi tous ces résultats
et ces discussions nous encouragent a chercher d’autres stratégies de fusion ou de

couplage.
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Chapitre 3

Réseaux Bayésiens

Les réseaux bayésiens sont des modéles représentant des connaissances incer-
taines sur des phénoménes complexes. Ils sont une union entre la théorie des proba-
bilités et la théorie des graphes afin de donner des outils efficaces pour représenter
une distribution de probabilités jointe sur un ensemble de variables aléatoires. La
représentation de la connaissance se base sur la description, par des graphes, des
relations de causalité existant entre les variables définissant le domaine d’étude. A
chaque variable on associe une distribution de probabilités locale spécifiant une re-
lation causale.

Ce chapitre est une synthése sur les réseaux bayésiens : il présente les principales
définitions et les principaux théorémes et étapes de la construction des réseaux
bayésiens. On présente d’abord le formalisme des réseaux bayésiens en utilisant les
notions d’indépendance conditionnelle. Ensuite on présente l’algorithme de Jensen
Lauritzen Olesen (JLO) servant comme moteur d’inférence exacte que nous utilisons
pour nos expériences et on termine par la partie de 'apprentissage des paramétres
avec des données complétes et incomplétes. Ce chapitre donne une idée globale sur

les réseaux bayésiens, il aborde les points nécessaires pour comprendre ce domaine.
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3.1 Introduction

Les réseaux bayésiens constituent une technique d’acquisition, de représenta-
tion et de manipulation de connaissance. Toute application mettant en ceuvre des
connaissances peut relever de l'utilisation des réseaux bayésiens, qu’il s’agisse de
formaliser la connaissance d’experts, d’extraire la connaissance contenue dans des
bases de données, ou d’utiliser le plus rationnellement possible I’un ou ’autre type
de connaissance.

On utilise les réseaux bayésiens pour leur capacité d’effectuer des inférences dans un
contexte d’incertitude, en quelque sorte comme alternative aux systémes experts.
On les utilise aussi pour leurs algorithmes d’apprentissage, comme alternative aux
autres méthodes de modélisation quantitative, en les considérant comme des mo-
déles de régression.

Les réseaux bayésiens sont le résultat de recherches effectuées dans les années 80,
et sont dus a J.Pearl [Pearl(1982)] a l'université UCLA et une équipe de recherche
danoise (Lauritzen, Spiegelhalter...) [Lauritzen et Spiegelhalter(1988)] a I'université
d’Aalborg. L’objectif initial de ces travaux était d’intégrer la notion d’incertitude
dans le raisonnement pour les systémes experts. Les premiéres applications des ré-
seaux bayésiens ne sont apparues qu’a partir des années 90 [Heckerman et al.(1992)].

Les réseaux bayésiens ont été appliqués dans plusieurs domaines :

¢ Santé : Les premiéres applications ont été développées dans le domaine du diag-
nostic médical. Dans le cadre du projet Human Genome du gouvernement
américain, le National Health Institute et l'institut de technologie israélien
Technion ont mis au point une méthode fondée sur l'utilisation des tech-
niques d’inférence Bayésienne appliquée & la localisation des génes, a par-
tir de la localisation de génes connus, et de ’analyse d’arbre généalogique
[Becker et al.(1996)]

¢ Industrie : Dans le domaine industriel les réseaux bayésiens présentent certains
avantages par rapport aux autres techniques d’intelligence artificielle. Par
exemple la société danoise Hugin a développé pour le compte de Lockheed
Martin le systéme de contrdle d’un véhicule sous-marin autonome. Ce sys-
téme évalue en permanence les capacités du véhicule a réagir a certains types
d’événements [Becker et Naim(1999)].

¢ Défense : La fusion des données est particuliérement un domaine d’application
privilégié des réseaux bayésiens, grace a leur capacité a prendre en compte
des données incomplétes ou incertaines, et & guider la recherche ou la vérifica-

tion de ces informations. La société Mitre a développé un systéme de défense
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tactique embarqué pour les navires de guerre de la marine américaine. Ce
systéme analyse les informations sur les missiles qui menacent le navire et
décide des ripostes a adopter. Ce systéme permet en particulier de gérer les
menaces multiples , qui peuvent générer des conflits sur I’affectation des armes
[Becker et Naim(1999)].

Les modeéles graphiques sont une union entre la théorie des probabilités et la théorie
des graphes. Ce sont des graphes dont les noeuds représentent des variables aléa-
toires et les arcs représentent les dépendances conditionnelles. Par conséquent, ils
fournissent une représentation compacte de la distribution de la probabilité jointe.
Par exemple si on a N variables aléatoires binaires, la probabilité jointe P(Xj, ..., Xx)
a besoin de O(2") paramétres, tandis que le modéle graphique peut en avoir besoin
exponentiellement moins, selon les hypothéses de dépendance demandées. Ceci peut
beaucoup aider dans les phases d’inférence et d’apprentissage. On distingue deux

types de modéles graphiques :
e les modéles graphiques non dirigés (champs de Markov ou Markov Random Fields).
e les modéles graphiques dirigés (orientés) ou Réseaux Bayésiens.

Plus généralement on peut avoir plusieurs sortes de modéles graphiques, la figure
Fig.3.1 montre la hiérarchie reliant les différentes sortes de modéles graphiques
[Jordan(1998), Lauritzen et al.(1999), Jensen(2001)].

Dans ce chapitre nous allons définir les réseaux bayésiens et ensuite nous présente-

rons l'inférence et 'apprentissage.
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GM

S

Autres GC

/T

Dirigés Non dirigés
(BN) (MRF)

T

DBNs BNs

HMM/ \ \\

Autres Modeles Réduction
de mélange

Dépendance

ULl Regression
dimentionnelle

7\

PCA ICA

F1Gg. 3.1 — Hiérarchie partielle reliant les différents types de modéles graphiques.
GM = Modéles graphiques, GC = graphes chainés, BN = Réseaux Bayésiens, MRF
= Champs de Markov, DBN = Réseaux bayésiens dynamiques, PCA = Analyse en
composantes principales, [CA = Analyse en composantes indépendantes, Maxent =

Maximum d’entropie
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3.2 Représentation graphique de la causalité

Un réseau Bayésien ( réseau probabiliste, Bayesian Belief Network ou Baye-
sian Network) est un modéle représentant des connaissances incertaines sur un
phénoméne complexe, et permettant, a partir des données, un véritable raisonne-
ment. Un réseau Bayésien a pour objectif d’acquérir, de représenter et d’utiliser la

connaissance. Il est constitué de deux composantes :

B un graphe causal, orienté, acyclique, dont les nceuds sont des variables d’intérét

du domaine, les arcs des relations de dépendance entre ces variables. L’en-
semble des nceuds et des arcs forme ce que ’on appelle la structure du réseau

Bayésien. C’est la représentation qualitative de la connaissance.

B un ensemble de distributions locales de probabilité qui sont les paramétres du ré-

seau. Pour chaque nceud on dispose d’une table de probabilité
P(variable/parents(variable)) qui représente la distribution locale de proba-
bilité. Il faut remarquer que I’état de chaque nceud ne dépend que de I’état de

ses parents. Il s’agit de la représentation quantitative de la connaissance.

On peut décrire un réseau Bayésien comme un systéme expert probabiliste. Dans
un BN, un arc de A vers B peut étre interprété par ’A cause B’, les cycles ne sont
pas autorisés, et le graphe est un graphe acyclique orienté (pour un exemple voir
figure Fig.3.2). De plus un nceud est conditionnellement indépendant de ses non-

descendants sachant ses parents.

3.2.1 Exemple

Nous allons commencer par 1’exemple suivant [Pearl(1988), Finn(1996)] :

Ce matin-la le temps est clair et sec, M. X sort de sa maison. Il
s’apergoit que la pelouse de son jardin est humide. Il se demande s’il
a plu la nuit, ou s’il a simplement oublié de débrancher son arroseur
automatique. Il jette un coup d’eil a la pelouse de son voisin, et s’apercoit
qu’elle est également humide. Il en déduit alors qu’il a plu, et il décide

de partir au travail sans vérifier son arroseur automatique.

La représentation graphique du modéle causal utilisé est dans la figure Fig3.2.
Cette figure (3.2) représente un réseau Bayésien simple contenant quatre variables

binaires, et on peut écrire aussi :

P(A, B,C, D) = P(A).P(B).P(C | A,B).P(D | B)
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A Arroseur en marche

° Q B Il aplu pendant la nuit

e o C Herbedujardin humide
D Herbedujardin voisin humide
P(A=V) = 0.4 P(A=F)=0.6 P(B=V)=0.7 P(B=F)=0.3

A B P(C=F) P(C=V) B P(D=V) P(D=F)
\Y; \Y 0.3 0.7 F 05 05
vV F 0.05 0.95 \ 0.58 0.42
F Vv 0.4 0.6
F F 0.78 0.22

F1G. 3.2 — Représentation graphique du modéle

3.2.2 Circulation de ’'information

La représentation graphique la plus intuitive de I'influence d’un événement est de
relier la cause a I'effet par une fléche orientée. S’il existe une relation causale de A vers
B, toute information sur A peut modifier la connaissance sur B, et réciproquement,
toute information sur B peut modifier la connaissance sur A. En présence d’un
graphe plus complexe, il est essentiel de conserver a l’esprit que I'information ne

circule pas seulement dans le sens des fléches.

Connection convergente
Acet C causent B

Connection en serie
A cause B, B cause C

Cas symétrique

Connection divergente
Bcause AetC

Fia. 3.3 — Modes de connexion

Dans un graphe on peut rencontrer plusieurs modes de connexion entre les noeuds

comme le montre la figure Fig.3.3. Nous allons étudier comment I'information circule
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au sein d’un graphe causal. Dans I’exemple précédent, on voit que l'information
a circulé uniquement dans le sens effet — cause, par exemple la connaissance
de D (herbe du jardin humide) renforce la croyance de la cause B (il a plu). De
plus cet exemple nous montre que l'information peut suivre des chemins & premiére
vue contre-intuitifs lorsqu’elle se propage dans un réseau de causalités (voir figure
Fig.3.4).

o c Laconnaissance de D renforce la croyance de la cause B

\ o / La connaissance de C augmente la croyance en |’ une des
e causesA ouB

F1G. 3.4 — Circulation de 'information dans le graphe de la figure (3.3)

3.3 Définitions et propriétés

Nous présentons ici les définitions d’un réseau Bayésien, de I’indépendance condi-

tionnelle et de la d-séparation. On commence par la définition d’un réseau Bayésien.

Définition 12 :
Soient
— un graphe acyclique orienté G = (V,A), ou V est l’ensemble des neuds de G
et A l’ensemble des arcs de G.
- un espace probabilisé fini ( Q, Z, P ), n variables aléatoires (X;)1<i<n-
( G, P ) est un réseau Bayésien si et seulement si

e il existe une bijection entre les neeuds du graphe G et les variables (X;).

e la propriété suivante ( appelée propriété de factorisation ), est vérifiée

P(X1, Xy, X3,..,X,) = [ P(X|C(X3)) (3.1)

1<i<n

ot C(X;) est l’ensemble des causes (parents) de X; dans le graphe G.
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3.3.1 Indépendance conditionnelle

Définition 13 :
Sotent deuxr variables aléatoires X et Y. On dit que X et Y sont indépendantes
conditionnellement d Z et on note X L Y | Z, si l'une des propriétés équivalentes

sutvantes est vérifiée :

P(X|2Y) = P(X|2) (3.2)
P(X,Y|Z) = P(X|2)«P(Y|Z2) (3.3)

Propriété 1 :

Sotent X,Y,Z, W des variables aléatoires, on a les propriétés suivantes :

Symétrie X1Y|Z =YL1lX|Z (3.4)

Décomposition X1LYuw|Z=X1Y|Z (3.5)

Union faible XLYuWw)|Z=XLW|(ZUY) (3.6)
Contraction XLY | ZAX LW |(ZUY)=XL1LYUW)|Z

(3.7)

3.3.2 D-séparation

Définition 14 :
soient (X,Y,Z) des neuds du graphe G =(V,A). On dit que X et Y sont d-séparés
par Z si pour tout chemin entre Xet Y, l'une au moins des deux conditions suivantes
est vérifiée :

— Le chemin converge en un neud W, tel que W # Z, W n’est pas une cause

directe de Z.

— Le chemin passe par Z, est soit divergent, soit en série au neud Z.

X est d-séparé de Y par Z est noté par < X|Z|Y >.

Définition 15 :
soient (X,Y) deuz neuds du graphe G =(V,A), et soit Z un ensemble de neuds de
ce graphe. Soit S un chemin entre les neeuds X et Y. On dit que S est d-séparé par
Z si au moins l'une des deux conditions suivantes est vérifiée :
— Le chemin converge en un neud W, tel que W ¢ Z et YZ € Z,W ¢ C1(2)
ou Ct(Z) l'ensemble des ascendants de Z.
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— Le chemin passe par un neud Z € 7, et il est soit divergent, soit en série en
ce neud.

Définition 16 :
soient (X,Y) des neuds du graphe G =(V,A), et Z un ensemble de neuds de ce
graphe. On dit que X et Y sont d-séparés par Z si tous les chemins entre X et Y

sont d-séparés par Z.

Définition 17 :

Soient (X, Y, Z) trois ensembles des neuds du graphe G = (V, A). On dit que X
et Y sont d-séparés par Z, si tous les éléments de X sont d-séparés par Z de tous
les éléments de Y.

Remarque 4 :
Deuz variables X, Y sont d-séparées s’il existe une variable Z telle que tout chemin
entre X,Y passe par Z.

Dans le graphe de la figure Fig.3.5, A et D sont d-séparés par B car le chemin orienté
allant de A vers D passe par B. Et de méme le noeud D d-sépare les noeuds ABC
des noeuds EFG.

<A|B|D>:

° @H@ Le chemin A-B-D est en série en B
/ Le chemin A-C-D est convergent en C
@ / <ADIE>:

Tous les chemins de A a E passent par D.
Le chemin A-B-D-E est en série en D
Le chemin A-C-D-E est divergent en D

F1G. 3.5 — Exemple de D-séparation

Propriété 2 :

Soit G=(V,A) un graphe connecté acyclique orienté (CDAG). Soient N1,Ny et W
trois sous-ensembles de V. Soient W1 C Ny et Wy C N,.

St W d-sépare N1 et Ny alors W d-sépare W1 et Wy

Propriété 3 :
Soient G=(V,A) un CDAG, u un neud, V1 et Vy deux sous-ensembles de V fermés
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dans G et disjoints tel que u ¢ Vi,u ¢ Vs.

Soit W un ensemble de neuds vérifiant : u ¢ W et WNF~ (u) = @.

Soit U un ensemble de neuds tel que u € U.

On a les propriétés suivantes :

e SiViNC(u)# @ et Vo F(u) # @ alors U d-sépare Vi et Vs.

e SiViNF(u)# @ et Vo F(u) # @ alors U d-sépare V; et V,.

e SiViNC(u) # @ et VoNC(u) # & alors W d-sépare V; et V5.

ot C(u) est l’ensemble des parents de u, F(u) est ’ensemble des enfants de u et

F~(u) est l’ensemble des descendants de u.

Définition 18 :
Soit une variable V, la couverture de Markov de v (Markov blanket) est un ensemble
qui se compose de V, ses parents, ses fils et les variables ayant un enfant commun

avec V.

[’indépendance conditionnelle et la D-séparation sont liées par le théoréme suivant :

Théoréme 1 :
soit B= (G,P), un réseau Bayésien. Soient X C V, Y C V, Z C V, trois sous
ensembles des neeuds de G. Si X et Y sont d-séparés dans G par Z, alors X et Y

sont indépendants conditionnellement 4 Z i.e X LY | Z.

La démonstration est donnée dans [Becker et Naim(1999), Pearl(1988)].
Ce théoréme est trés important car il permet de limiter les calculs de probabilités

grace & certaines propriétés du graphe.

Remarque 5 (Propriété locale de Markov [Russell et Norvig(2002), Murphy(2002)])

Soit un neud N d’un Réseau Bayésien on a :

1. N est indépendant conditionnellement a tous les autres neeuds du réseau non

appartenant a la couverture de Markov étant donné sa couverture de Markov.

2. N est indépendant conditionnellement auzr neuds non descendants de N étant

donné les parents de N.

Ces remarques sont représentées dans la figure Fig.3.6.
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(b)

F1G. 3.6 — Propriétés locales de Markov. (a) Le nceud X est indépendant condition-
nellement & ses non-descendants sachant ses parents (Z*). (b) X est indépendant
conditionnellement aux autres nceuds du réseau sachant la couverture de Markov
[Murphy(2002)]

3.4 Inférence exacte dans un réseau Bayésien

L’utilisation essentielle des réseaux Bayésien est donc de calculer des probabili-
tés conditionnelles d’événements reliés les uns aux autres par des relations de cause
a effet. Cette utilisation s’appelle inférence. La correspondance qui existe entre la
structure graphique et la structure probabiliste associée va permettre de ramener
I’ensemble des problémes de l'inférence a des problémes de la théorie des graphes.
Dans un réseau Bayésien, I'inférence consiste a propager une ou plusieurs informa-
tions au sein de ce réseau, pour en déduire comment sont modifiées les croyances
concernant les autres nceuds. On ['utilise pour calculer des probabilités marginales
sur les nceuds en absence ou présence de variables observées (évidence).

Supposons que nous disposons d’un réseau Bayésien défini par un graphe et la dis-
tribution de probabilité associée (G,P). Supposons que le graphe soit constitué de
n neeuds notés X = Xy, Xy, ..., X,,. Le probléme général de I'inférence consiste a

calculer

P(X;|Y) ot YCX, X;¢Y

On voit bien que la complexité de ce probléme dépend de la structure du réseau
et de plus on va se limiter au cas de I'inférence dans un graphe orienté acyclique
(DAG).

Les premiers algorithmes d’inférence ont été proposés dans [Pearl(1988)] concer-

nant le cas d’arbre et polyarbre, ensuite généralisé par Jensen [Jensen et al.(1988)]
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c’est le cas d’un arbre de jonction (JLO) (ce cas sera détaillé dans la suite). L’ob-
jectif de cette partie est donc de présenter I'algorithme JLO nommé aussi 1’algo-
rithme de la propagation de probabilité dans un arbre de regroupement (PPTC)
|Lauritzen et Spiegelhalter(1988), Shenoy et Shafer(1990), Jensen et al.(1988)]. Cet
algorithme est fondé sur les deux outils élémentaires que sont le théoréme de Bayes
et I'indépendance graphique. L’algorithme JLO convertit le réseau initial dans une
seconde structure nommée arbre de jonction dont les noeuds sont des ensembles
des variables de l'arbre initial (Cliques) et qui sont associées a des fonctions po-
tentiels. Les probabilités recherchées sont calculées en manipulant cette nouvelle
structure (utilisation des fonctions potentiels).

Vu la difficulté dans certains cas d’inférence, parfois on effectue des inférences ap-

prochées.

3.4.1 Elimination des variables
3.4.1.1 Généralité

Soit G = (V, A) un réseau Bayésien ot V = {X, Xs, ..., X;,} est I'ensemble des
nceuds de G. En général le probléme d’inférence consiste a calculer P(Xy | Xz) ou
Xw et Xz sont des ensembles de variables. Cette expression ci peut étre calculée a

partir de la marginalisation de la probabilité jointe en utilisant la régle de Bayes :

P(Xw,Xyz)
p(Xz)
Y P(Xp=r Xw, Xz)
r¢gWuz

Y P(Xp=rXz)

r¢7Z

De plus la probabilité jointe peut s’écrire sous la forme :

P(X1, X, .., X,) = [[ P(Xi | (X))

En remplagant la probabilité jointe de I’équation 3.8 on trouve le P(Xy | Xyz)
cherché.

3.4.1.2 Exemple

Soit le réseau de la figure 3.7. Nous allons calculer par exemple le terme P(G | B).
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F1G. 3.7 — Réseau Bayésien

on procéde de la maniére suivante :

P(G, B)
P(G|B) =
Y P(A,B,C,D,F,G)
_ A,C,D,F ) (3.9)
Y P(A,B,C,D,F,G)
A,C,D,F,G
or
P(B) = Y. P(AB,C,D,FG)
A,C,D,F,G

= Y P(AP(B|A)) P(C|A)Y_ P(D|B,C)Y P(F|C)) P(G|C)

y D 7 G 510
on pose
M(C) = Y PFIC) Y PGE|C)
X(B,C) = ZF:P(D | B,C();)\l(C)
As(B, A) = XD:P(C|A) \o(B, C) (3.11)
Ainsi

P(B) = 3" P(A)P(B | A)X(B, A)
A
De la méme fagon on calcule P(G, B).

Cette méthode s’appelle la méthode de I’élimination des variables.
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3.4.2 Définition et exemple
3.4.2.1 Définition

PPTC (Probability Propagation in Trees of Clusters) est une méthode
d’inférence probabiliste dans un réseau Bayésien. En général I’inférence probabi-
liste dans un réseau est le processus qui consiste a calculer P(V = v | ( =€) noté
P(V | e) ou V est une variable du réseau et ¢ un ensemble de variables observées
appelées observation (évidence).

Nous considérons I’exemple représenté dans la figure Fig.3.8 dont les variables sont
binaires, un exemple d’inférence probabiliste devrait calculer P(A=1|C =1,I =
0).

Le PPTC fonctionne en plusieurs étapes :

e Conversion du BN en 'arbre de jonction associé.

e Calculs des fonctions potentiel associées & ’arbre de jonction.

e Les probabilités cherchées sont calculées en opérant dans ’arbre de jonction.

Pour calculer les probabilités, on passe par un calcul intermédiaire basé sur le calcul
des fonctions potentiel. Nous donnons ci-dessous leur définition.
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(o) T
P(b
2| Pla) ‘ 1 <0| a)
a
P(A)= 1] 05 P(B|A) =
1105 0.5
0] 0.5
004 0.6
‘ P(c|a) P(d | b)
1 0 bl 1 0
P(C|A)= = P(D|B)=
110.7 0.3 0.9 0.1
01]0.2 0.8 0.5 0.5
P(g|c) ‘ P(i|c)
1 0 1 0
PG|C)= = P(I|C)=
1108 0.2 0.3 0.7
010.1 0.9 010.6 0.4
P(f|d,i) P(h|i,g)
d 1 1 0 d 1 1 0
1 10.01 ) 1 1]0. )
P(F|D,I) = 0.0 0.99 P(H|1,G) = 0.05 0.95
1 010.01 0.99 1 0]0.95 0.05
0 110.01 0.99 0 11]0.95 0.05
0 010.99 0.01 0 01]0.95 0.05

F1G. 3.8 — Réseau Bayésien BN
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3.4.2.2 Potentiels

Soit un ensemble de variables U on définit la fonction potentiel par
U— R
(PU .
u— Py(u)

U est appelé domaine de la fonction @y il est aussi noté dom(U).

On définit deux opérations sur les potentiels : la marginalisation et la multiplication.
Pour cela on suppose qu’on a deux ensembles de variables X et Y tels que X C Y
et son potentiel ®y.

La marginalisation de &y dans X est un potentiel noté ®x tel que :
oy =) Dy
YV\X

La multiliplication de deux potentiels ®; et ®, est un potentiel qui a les propriétés
suivantes :

1. dom(®; ®3) = dom(®P;) U dom(Py).

2. &Py = DyP,.

3. (D1Dy)P5 = D1 (D2D3).

4. dy=1et1l.d = .
Remarque 6 :

Les potentiels peuvent étre considérés comme des matrices ou des tables de probabi-

lités (conditionnelles) mais pas nécessairement des probabilités (conditionnelles).

Définition 19 :
Soient G = (V, E) un graphe et W C V. W est une clique si et seulement si

V(u,v) € W x W, (u,v) € E.

Propriété 4 :

Etant donné un BN (V,A) avec V. = (Vi,...,V,), un arbre non dirigé 7 et deuz
cliques (ensemble non vide de variables du BN) X et Y dans 7. Toutes les cliques
sur le chemin entre X et Y contiennent X NY, et aussi pour chaque variable V; € V,
la famille de V; notée Fy, (V; et ses parents C(V;)) est au moins incluse dans un

groupement.

3.4.3 Structure secondaire d’un BN

Etant donné un BN (V,A) avec V = (V4,...,V;). On définit cette structure se-

condaire par deux composantes graphique et numérique :
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1. La composante graphique nommée Arbre de jonction se compose de :

e Un arbre non dirigé 7 tel que chaque clique (nceud dans 7) doit satisfaire a
la propriété 4 (Join tree property).

e Des séparateurs : c’est un ensemble constitué de 'intersection de deux cliques
adjacentes (Sepsets).

2. La composante numérique est décrite en utilisant les fonctions de potentiels
associées aux cliques et aux séparateurs de ’arbre de jonction de la maniére

suivante :

(a) Chaque clique X est associée a un potentiel noté ®x

(b) Chaque séparateur S est associé & un potentiel noté ®g
Ces fonctions de potentiels doivent satisfaire aux propriétés suivantes :
e pour chaque clique X et son séparateur voisin S on a :

D by =5 (3.12)

X\S

Si I’équation (3.12) est vérifiée pour une clique et son séparateur voisin,
on dit que ®g est uniforme (ou consistant) avec ®x. Quand cette
uniformité se tient pour chaque paire clique-séparateur, on dit que ’arbre

de jonction est localement homogéne.

e les potentiels codent la distribution jointe P(V) du réseau par

Dy,
P(V) = LI, ¢x, (3.13)
Hj s,
avec @x; et g, sont les potentiels de clique et de séparateur respective-

ment.
De plus la seconde structure a une importante propriété :

Propriété 5 :

Pour chaque clique ou séparateur X, on a ¢x = P(X).
En utilisant cette propriété on peut calculer les probabilités marginales pour chaque
variable V; du réseau :

P(V)=) ¢x (3.14)
X\Vi
Exemple

La figure Fig.3.9 illustre I’arbre de jonction obtenu & partir du BN de la figure

Fig.3.8. Cet arbre de jonction contient les cliques { ABD, ACE, ADE,CEG,DEF,EGH}
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? DI IG
CliqueABD
DIF IGH
Separateur
a b d qSABD(a,b,d)
1 1 1 0.225
1 1 0 0.025 a d| dap(a,d)
1 0 1 0.125 1 1 0.35
éapp= 1 0 0 0.125 édap= 1 0 0.15
0 1 1 0.180 0 1 0.33
0 1 0 0.020 0 0 0.17
0 0 1 0.150
0 0 O 0.150

F1G. 3.9 — Exemple d’un arbre de jonction
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et les séparateurs {AD, AE,CFE, DE, EG}, chacun de ces ensembles (cliques, sépa-

rateurs) a un potentiel associé ¢, de plus par exemple ¢papp et ¢pap satisfont a la

propriété de I'uniformité locale car

$ap = bapD
B

La distribution jointe est donnée par

P(V)

_ ¢ABD . ¢ACE -¢ADE . ¢CEG . ¢DEF-¢EGH

3.4.4 Construction de ’arbre de jonction

®Ap-OAE-PcE-PDE-PEG

Dans cette partie nous allons commencer par un graphe dirigé acyclique (DAG)

d’un BN et ensuite nous allons appliquer des transformations graphiques qui nous

donnent la structure finale : arbre de jonction. Ces transformations impliquent un

certain nombre de structures intermédiaires et peuvent étre récapitulées par :

1. Moralisation : construction d’'un graphe non dirigé, appelé graphe moral.

2. Triangulation : ajout sélectif des arcs au graphe moral pour former un graphe

triangulé.

3. A partir du graphe triangulé, on construit des ensembles de nceuds appelés

cliques. Chaque noeud contient une ou plusieurs variables du BN original.

4. Pour construire ’arbre de jonction, on connecte les cliques pour former un

arbre non dirigé, qui vérifie la propriété 4 et une autre propriété supplémen-

taire.

Graphe orienté Graphe moral

Graphe triangulé

Arbre de Jonction

F1G. 3.10 — Transformations intermédiaires pour ’obtention de ’arbre de regroupe-

ment

La figure Fig.3.10 résume ces transformations intermédiaires.

Remarque 7 :

Les étapes 2 et 4 ne sont pas déterministes donc on peut construire plusieurs arbres

de regroupement a partir du méme DAG.
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L’arbre de regroupement est un arbre dont les neuds (cliques) sont des ensembles

de neeuds du graphe original, vérifiant la propriété 4.

3.4.4.1 Moralisation

L’étape de la moralisation consiste a marier les parents de chaque nceud deux a

deux, puis a éliminer les directions dans le graphe obtenu.

Définition 20 :
Soit G = (V, A) un graphe orienté.
On dit que le graphe M = (V, Ey) est le graphe moral de G si et seulement si :

— M n’est pas orienté.

- AC Ey.

~VY(u,v) e VXV, FluyNF(v) # @ = (u,v) € Ey

Pour la partie algorithmique on a :
Soit G un graphe acyclique orienté d’un réseau Bayésien. Le graphe moral Gj; qui
correspond & G est construit [Lauritzen et al.(1990)] [Lauritzen et Spiegelhalter(1988)]
de la facon suivante :

1. Création d’un graphe non orienté G, en copiant G sans les directions des arcs.

2. Création de Gy, a partir de G,, : pour chaque nceud V et ses parents C(V)
dans G nous connectons chaque paire de nceuds dans C(V) en ajoutant un arc

non orienté & G,,.

Graphe moralisé

F1G. 3.11 — Construction d’'un graphe moral

La figure Fig.3.11 donne un exemple de ’étape de la moralisation.
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Remarque 8 :

Si un neeud a plus de deux parents il faut connecter ses neuds (parents) deux a deux.

3.4.4.2 Triangularisation du graphe moral

Un graphe non orienté est triangulé si chaque cycle de longueur quatre ou plus,

contient un arc qui relie deux nceuds non adjacents dans le cycle.

Définition 21 :
Soit G = (V, E) un graphe non orienté. Un graphe T = (V, Er) est un graphe
triangulé de G st et seulement si

— T n’est pas orienté.

- FE C Er.

— pour tout cycle [vg,v1, ..., Vs, v/ de longueur supérieure ou égale a 4, il existe

i >j+1 tel que (v;,v;) € Ep est un arc.

Remarque 9 :
Si G=(V,E) est triangulé alors pour tout graphe restreint Gy a W C V, est trian-
qulé.

Nous allons décrire une procédure de triangularisation (algorithme d’élimination)
élaborée par [Kjaerulf(1990)] :

1. Faire une copie de G, qu’on appelle G/,,.

2. Tant qu'il reste des nceuds dans G/, on fait les étapes suivantes :

-a sélectionner un nceud V de G/,

-b ce nceud V et ses voisins dans G, forment une clique. On connecte tous
les neeuds de cette clique. Pour chaque arc ajouté dans G', , on ajoute

le méme dans G,
-c enlever V de GY;.

3. Gj; , modifié par les arcs ajoutés dans les étapes précédentes, est triangulé.

La figure 3.12 montre les étapes de la triangularisation par I’algorithme précédent.

Remarque 10 :

Les ensembles d’élimination crées pendant la triangulation peuvent étre rangés dans
un arbre appelé arbre de bucket [Dechter(1998)] ou l’arbre d’élimination
[Lauritzen et al.(1999)]
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Variable Clique Arc ajouté
eliminée

H IGH aucun

G CIG aucun

F DIF aucun

C ACI (Al

B ADB (A, D)
D ADI aucun

| Al aucun
A A aucun

Algorithme d’élimination

Graphe triangulé

F1G. 3.12 — Triangularisation du graphe moral

3.4.4.3 Cliques

Définition 22 :
Soient G = (V, E) un graphe et W une clique.

W est une clique mazimale si et seulement s’il n’existe aucun sur-ensemble U D W,
tel que U soit une clique.

Ainsi on peut dire qu’une clique dans un graphe non orienté G est compléte et
maximale si elle est un sous-graphe complet et mazimal tel que

Complet signifie que chaque paire de nceuds (variables) distincts est connectée par
un arc.

Maximal signifie que la clique n’est pas complétement contenue dans un sous-

graphe complet.

Remarque 11 :
Tous les neeuds d’une clique sont reliés deux a deux dans le graphe triangulé. Golum-

bic [Golumbic(1980)] a donné un algorithme efficace pour Uidentification des cliques
d’un graphe triangulé.

Dans la figure Fig.3.12 les cliques du graphe triangulé sont
(EGH),(CEG),(DEF),(ACE),(ABD) et (ADE).
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3.4.4.4 Arbre de jonction

Définition 23 :
Soit G = (v,E) un graphe orienté acyclique. Soient M = (V,Ey;) le graphe moral
associé a G, T =(V, Er) le graphe triangulé associé a M. On dit que J= (V, A;)
est un arbre de jonction associé a G si et seulement si :

— J est un arbre de regroupement sur V.

- Toute clique maximale dans T est un neud de J.

A présent nous n’avons plus besoin de graphe non orienté. Nous cherchons a
construire un arbre optimal de jonction en connectant les cliques obtenues dans le
paragraphe précédent. Nous rappelons que les séparateurs contiennent les variables

communes a deux cliques connectées dans ’arbre de jonction.

Définition 24 :

Soient G un ensemble de cliques a partir d’un graphe non orienté et que ces cliques
de G sont rangées dans un arbre T.

T est un arbre de regroupement si pour chaque paire de neeuds (u,v) de T, tous les

neuds dans le chemin entre v et u contiennent l'intersection v N u.

Définition 25 :
Soit G = (v,E) un graphe orienté acyclique. Soient M = (V,Ey;) le graphe moral
associé a G, T =(V, Er) le graphe triangulé associé a M. On dit que J= (V, A;)
est un arbre de jonction associé a G si et seulement si :

— J est un arbre de regroupement sur V.

— Toute cligue mazximale dans T est un neeud de J.

Théoréme 2 :
Soit T= (V,E) un graphe triangulé,alors il existe un arbre de jonction J =(V, A)
sur T.

La figure 3.13 montre un exemple de l'arbre de regroupement on voit que (a)
est un arbre de regroupement par contre (b) ne I’est pas car I'intersection des deux
cliques (BCDE) et (CHGJ) est C qui n’appartient pas a la clique (DEFT).
Théoréme 3 :

Un graphe non orienté G est triangulé si et seulement si les cliques de G peuvent

étre rangées dans un arbre de regroupement.
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F1G. 3.13 — (a) : arbre de regroupement (b) : n’est pas un arbre de regroupement

En ce qui concerne la partie algorithmique on procéde de la fagon suivante :
Pour construire un arbre optimal de regroupement, nous devons connecter les cliques
obtenues de sorte que I'arbre résultant des cliques satisfait a la propriété de I’arbre
joint (Join tree property) et un critére que nous décrivons ci-dessous
|Jensen et Jensen(1994)] .

Etant donné un ensemble de n cliques, on peut construire un arbre de cliques en
connectant itérativement chaque paire de cliques par un arc jusqu’a ce que les cliques

soient toutes connectées par n — 1 arcs.
1. construction de I’arbre des cliques

(a) on commence avec un ensemble de n arbres, chaque arbre se compose

d’une simple clique et d’un ensemble de séparateurs vide S.
(b) pour chaque paire distincte de cliques X et Y :
- nous créons un séparateur Sxyy = X NY
- oninsére Sxy = X NY dans S
(c) on répéte l'instruction (b) jusqu’a obtenir n — 1 séparateurs tels que

-a on sélectionne un séparateur Syy de S suivant le critére indiqué ci-

dessous . Puis on élimine Sxy de S.

-b on insére Sxy entre X et Y uniquement si X et Y sont dans des

arbres différents .

2. choix des séparateurs appropriés : on décrit comment choisir le futur séparateur
en se basant sur les deux notions de masse et de cotit
— la masse d’un séparateur Sxy est le nombre des variables de X NY
— le coit d’un séparateur Sxy est la somme des poids de X et Y ou le poids

est défini par
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(a) le poids d’une variable V est le nombre de ses valeurs d’états possibles

(b) le poids d’un ensemble de variables X est le produit des poids des va-
riables de ’ensemble X

On peut maintenant sélectionner le futur séparateur de ’ensemble S , quand on
exécute ’étape (c) :
1. Parbre de clique résultant doit satisfaire & la propriété 4 et aussi on doit choisir

chaque séparateur ayant la plus grande masse

2. quand deux séparateurs ou plus ont la méme masse, on choisit le futur sépa-

rateur ayant le plus petit cofit.

3.4.5 Principe de l’inférence sans observations

Définition 26 :
soit ® l’ensemble de potentiels associés au domaine du graphe triangulé G. L’arbre
de jonction J est un arbre de regroupement du graphe G tel que :

— chaque potentiel ¢ de ® est associé & une clique contenant le dom(¢)

- chaque arc du graphe G a un séparateur approprié

Aprés avoir construit ’arbre de jonction, nous allons donner dans cette partie la
procédure pour calculer sa composante numérique (c-a-d. les fonctions potentiels)
pour former I’arbre de jonction. Sur cet arbre de jonction, on peut faire de 'inférence
probabiliste avec ou sans observation (évidence). L’inférence consiste a calculer la
distribution de probabilite P(V) ou P(V | e) dans le contexte de '’ensemble des
observations e.

La figure Fig.3.14 illustre les principes de l'inférence sans observation.

Le fonctionnement se résume dans les étapes suivantes :

1. Transformation graphique (structure) : c’est la transformation qui donne I’arbre

de regroupement.

2. Initialisation : associer les fonctions des potentiels & ’arbre de regroupement
de telle sorte qu’il satisfasse & 1’équation 3.13. Le résultat est un arbre de

jonction modifié.

3. Propagation : exécuter une série de manipulations locales appelées passage
de messages dans ’arbre de jonction. Ainsi le résultat de la propagation est
Parbre de jonction complet (mis a jour) qui satisfait aux équations 3.12 et
3.13.

4. Marginalisation : & partir de arbre de jonction complet on calcule P(V) pour
chaque variable V.
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N

Transformation graphique

Arbre de jonction
(structure)

Initialisation des potentiels

Arbre de jonction
potentiels initialisés
Propagation

Arbre de jonction
(Potentiels mis a jour)

é Marginalisation
P(V)

F1G. 3.14 — Principe de l'inférence

3.4.6 Initialisation

Le procédé suivant affecte le potentiel initial de I'arbre de jonction en utilisant

les probabilités conditionnelles du réseau bayésien P(V; | C(V;)) :

1. Pour chaque clique et séparateur X on place ¢x(X) a 1

2. On procéde pour chaque variable V; de la fagon suivante : on affecte V; a
une clique X qui contient Fy, appelée clique parent, on multiplie ¢x(X) par
PV | C(V)) :

Px(X) < ox(X)P(V; | C(V)))

La procédure d’initialisation satisfait & I’équation 3.13 :

5 ¢x _ L4 POV COR) _ oy
H;Y;ll Ps; 1

ou V est ’ensemble des variables du réseau, N est le nombre de cliques, M est le

nombre des variables et ¢x,, ¢s; sont les potentiels de clique et de séparateur res-

pectivement.

La figure 3.15 illustre la procédure de I'initialisation pour la clique ACE. Ainsi

aprés l'initialisation on a :

¢ace = P(C|A)P(E|C) et ¢op=1
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—CAcE > cE |
VAN

P(C | A) P(E| O
bace

a c e Initialisation
1 1 1/1*0.7%0.3=0.21 bor
1 1 0|1*0.7*%0.7=0.49 ¢ e | Initialisation
1 0 1|/1*0.3*%0.6—=0.18 1 1 1
1 0 0[1*03*%04=0.12 1 0 1
0 1 1]1%*0.2%*%0.3=0.06 0 1 1
0 1 0[1*02*0.7—=0.14 0 O 1
0 0 1|1%*0.8%0.6=0.48
0 0 0[{1*0.8*%0.4=0.32

F1aG. 3.15 — Initialisation de la clique ACE et du séparateur CE de ’arbre de regrou-
pement de la fig 3.12
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3.4.7 Propagation

Apreés avoir initialisé les potentiels de I’arbre de jonction, nous allons exécuter
la propagation afin d’avoir une mise & jour consistante de ces potentiels. La propa-
gation se compose de plusieurs manipulations appelées passage de messages qui
se produisent entre une clique X et sa clique voisine Y. Le passage de message de
X a Y force le potentiel de croyance du séparateur Syy a étre consistant avec ¢x
(3.12), tout en préservant 'invariance de I’équation 3.13. La propagation fait passer
de chaque clique un message a chacun de ses voisins ; ces passages de message sont
commandés de sorte que chaque passage de message préserve la mise a jour présentée
par les passages de messages précédents. Quand on termine la propagation, chaque
paire de clique-séparateur est mise a jour et ’arbre de jonction est complet.

3.4.7.1 Passage de message simple

On considére deux cliques adjacentes X et Y avec un séparateur S et leurs
potentiels associés ¢x, ¢y et ¢g. Le passage de message de X & Y se produit en

deux étapes nommeées projection et absorption :

1. Projection on affecte une nouvelle table & S , et on sauvegarde ’ancienne
table :

1d
§¢ — os

bs — > dx (3.15)

X\S

2. Absorption on affecte une nouvelle table & Y en utilisant I’ancienne et la

nouvelle table de S

s

ld
9%

by < oy (3.16)

Remarque 12 Pour une réalisation S = s, Jensen [Jensen(1996)] montre que

%d(s) =0 wuniquement si ¢g(s) =0

Les équations 3.15 et 3.16 affectent des nouveaux potentiels & S et Y, cependant
le terme & droite de ’équation 3.16 reste constant. La probabilité jointe du réseau

s’écrit
(Looe ) o _ (Ttw) ot H'55_
[, 95/ és 098~ \I,0s,) 05 034
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3.4.7.2 Passage de message multiple

Etant donné un arbre de regroupement avec n cliques, I’algorithme PPTC de
propagation commence par le choix arbitraire d’une clique ¢x et on exécute alors
2(n — 1) passages de messages divisés en deux phases :

Rassemblement de ’observation (Collect-Evidence) dans cette phase chaque
clique fait passer un message a ses cliques voisines dans la direction convergente
vers X, en commencant avec les cliques les plus éloignées de X
|Huang et Darwiche(1996)].

Distribution de ’observation (Distribute-Evidence) dans cette phase chaque
clique fait passer des messages a ses cliques voisines dans la direction diver-
gente de X, en commencant par la clique X [Huang et Darwiche(1996)].

Chacune de ces deux phases provoque n — 1 passages de messages. Le fonction-
nement du passage de message est que chaque clique fait passer des informations,

codées dans les potentiels, a toutes les cliques du réseau.

Remarque 13 Les cliques font passer des messages a leurs cliques voisines unique-
ment aprés réception de leurs messages. Cette condition assure la mise & jour (consis-

tance) locale de ’arbre de jonction quand on termine la propagation [Jensen(1996)].

3.4.7.3 Exemple

1
ABD ADE AE (ACE D CE CEG
- - - - —6 ——————— -

Collect-Evidence

————————— = Distribute-Evidence

FiG. 3.16 — Ordre du passage de messages pendant la propagation a partir de la
clique (ACE)
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a b d| ¢app(abd)
1 11 0.225
1 10 0.025
1 0 1 0.125
¢app= 1 0 0 0.125
01 1 0.180
010 0.020
0 0 1 0.150
0 0 0 0.150
a‘ P(a)

P(A) = Xppdasp= 1
0

0.225 + 0.025 + 0.125 + 0.125 = 0.5
0.180 + 0.020 + 0.150 + 0.150 = 0.5

d | P(d)
PD) = S, péasp= 10225+ 0.125 + 0.180 + 0.150 = 0.680
0| 0.025 + 0.125 + 0.020 + 0.150 = 0.320

F1G. 3.17 — Exemple de marginalisation

La figure Fig.3.16 illustre les étapes de la propagation dans ’arbre de jonc-
tion (3.8). Ici la clique ACE est la clique de commencement. Pendant la phase de
Collect-Evidence les messages passent dans la direction convergente vers ACE, en
commencant avec les cliques ABD, DEF et EGH. Pendant la phase Distribute-
Evidence les messages passent dans la direction divergente de ACFE, & partir de la
clique ACE.

3.4.8 Marginalisation

Aprés avoir actualisé tous les potentiels (on obtient un arbre de jonction com-
plet), on peut calculer P(V) pour chaque variable dans le réseau de la fagon suivante :

1. Identifier la clique X contenant la variable V.

2. Calculer P(V) en marginalisant ¢x

P(V) = Zd)x-

x\V

La figure 3.17 est un exemple de la marginalisation.
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3.5 Inférence avec observation

Dans cette partie nous allons voir comment calculer P(V | e) dans le contexte
de lobservation e (évidence).

Définition 27 :
Une observation est une déclaration de la forme V = v. On note une collection des
observations par E = e , avec e est la réalisation de l’ensemble E de variables ob-

servées.

Définition 28 :

Sotent V une clique, ®y son potentiel associé et S un séparateur voisin. Chaque
séparateur S d’un arbre de regroupement fait passer deur messages dans les deux
directions (convergente ou divergente) notés s et . Soient Sy, ....,S; les autres
séparateurs voisins de V. On suppose que chaque S; recoit un message ; de V.
Ainsi V peut passer le message ZV\S Sy)r.., a S et on dit que la direction V-S
est activée.

La méthode de propagation consiste a répéter I’opération de passage de message a
travers les directions activées (triggered).

Proposition 1
St on répete le passage de message a travers les directions activées on ne doit pas
arréter le processus avant que les messages passent dans toutes les directions pour

chaque arc. Dans ce cas on dit que l’arbre de jonction est complet.

Aprés avoir terminé la partie de passage de message on peut calculer la probabilité
jointe de chaque clique dans le contexte de ’observation e.

Théoréme 4 :
Sotent T un arbre de jonction représentant un BN sur ['univers U et e l’observa-
tion. On suppose que T est complet. Soient V une clique, ®y son potentiel associé,

S1, ..., S ses séparateurs voisins et Yy, ...,V les messages dirigés sur V , alors

P(V,e)=[]ev]] ¢ x (3.17)

Soit S un séparateur avec les g, 1° les messages de passage pour S. on a

P(S,e) = Jvs [[¥°. (3.18)



118 3. RESEAUX BAYESIENS

Définition 29 :

Soit une variable V, la vraisemblance potentiel (Finding) de V, notée Ay est un

potentiel sur {V } ie.

{V} — 0,1

Ay
v— Ay(v)

On peut coder un ensemble arbitraire d’ observations (constituant I’évidence) e en

utilisant Ay pour chaque variable V de la fagon suivante :

1. SiV e FE , et si V est observable on a :

Av(®) 1 si v est une valeur observée de V
V) =
v 0 autres

2. SiV ¢ E, et si V nest pas observée alors
Av(’l)) =1 Yo

Remarque 14 :
Ay est un tableau binaire ou les valeurs non observées sont a 0. La table 3.1 montre
comment les vraisemblances sont utilisées pour coder les observations C =1 et I =0

ou C et I sont des variables du réseau de la figure Fig.3.8.

Variable Ay (v)
\Y% v=1| v=0
A 1 1
B 1 1
C 1 0
D 1 1
I 0 1
F 1 1
G 1 1
H 1 1

TAB. 3.1 — Vraisemblance pour C = 1,1 =10



3.5. INFERENCE AVEC OBSERVATION 119

Dans ce paragraphe nous allons montrer le déroulement de I'inférence avec ob-

servation qui se base sur les étapes suivantes :

1. Initialisation on modifie I'initialisation de la partie précédente (initialisation
de linférence sans observation) en introduisant une étape supplémentaire :

pour chaque variable V, on initialise la vraisemblance de Ay .

2. Entrée de I’observation on code I'observation dans I’arbre de jonction, cette

étape est conséquence de la modification des potentiels de ’arbre de jonction

3. Normalisation pour calculer P(V \ e) pour une variable donnée V, on ap-

plique la marginalisation et une étape supplémentaire appelée normalisation

3.5.1 Initialisation
L’initialisation se compose des étapes suivantes;
1. Pour chaque clique et séparateur X, on met ¢x a 1

QSX(—I

2. Pour chaque variable V :

on affecte V a une clique X qui contient Fy ; on multiplie ¢ x par P(V\C(V))
¢x < ox.P(V | C(V))
on met chaque vraisemblance Ay (v) a1

Av(v) +—1

3.5.2 Entrée de ’observation

Dans ce paragraphe nous allons faire rentrer les observations dans ’arbre de

jonction de la fagon suivante :
1. Coder chaque observation V' = v comme une vraisemblance A"
2. Identifier la clique contenant V (Fy)

3. Mise a jour des ¢x et AP :

bx —  Ox AP
Ay Apv
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En entrant ’ensemble des observations e par la procédure décrite ci-dessus, on mo-
difie les potentiels de I’arbre de jonction. Ainsi toutes les probabilités provenant de
I’arbre de jonction sont des probabilités jointes des événements et ’observation e.
Cela signifie qu’au lieu de calculer par exemple P(X) et P(V), on calcule P(X,e)
et P(X,e).

Remarque 15 L’arbre de jonction code maintenant P(U,e) au lieu de P(U).

3.5.3 Marginalisation et normalisation

Aprés avoir propagé les informations dans ’arbre de jonction, on passe a la
derniére étape. Pour chaque clique ( ou séparateur) X, on a ¢x = P(X,e) ou e est
I’observation. Quand on marginalise le potentiel de clique ¢x d‘une variable V, on
obtient :

P(V,e) = Z bx
X\V
Notre objectif est de calculer P(V | e) probabilité de V étant donnée e. On obtient
P(V | e) a partir de P(V,e) en normalisant P(V,e) :

P(V,e)  P(V,e)
Ple) X, P(Vie)

la probabilité de I’observation P(e) est la constante de normalisation.

PV ]e) = (3.19)

3.5.4 Manipulation des observations

Pour calculer P(V | e3) avec e, est un ensemble d’observations différent de eq, on
recommence la procédure suivante : ré-initialisation des potentiels, entrée de 1'obser-
vation es, propagation, marginalisation et normalisation. Cependant ce travail n’est
pas nécessaire, car on peut directement modifier les potentiels de I’arbre de jonction
obtenu sans observation pour répondre au changement de ’ensemble des observa-
tions. On peut imaginer un systéme dynamique dont P’arbre de jonction (aprés les
modifications des potentiels) est I’état d’équilibre et tel que 'observation rentrante

agit sur cet état d’équilibre.

Remarque 16 :

L’inférence peut étre interprétée comme la propagation de certaines observations
dans le réseau.

La complexité de linférence peut conduire a des temps de calculs prohibitifs pour

des réseaur complexes. Il est impossible de calculer directement la loi de probabilité
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d’un neud ou d’effectuer une inférence plus complexe, d’ou l'utilité d’introduire un
nouveau type d’inférence nommé inférence approximative. Ces méthodes d’approzi-
mation cherchent a estimer la distribution de probabilité compléte représentée par le
réseau, en effectuant des tirages aléatoires avec des lois simples [Jordan et al.(1999)],
[Mackay(1999)] et [Jaakkola et Jordan(1999)]. Les deuz grandes classes d’algorithme
d’inférence approzimative sont ’algorithme de Monte Carlo [Mackay(1999)] et ’al-
gorithme variationnel [Jordan et Weiss(2001)].

3.6 Apprentissage

3.6.1 Introduction

Les réseaux bayésiens sont un mode de représentation des connaissances fondé
sur une description des relations entre les variables d’un domaine donné. Ce mode
de représentation sous forme de distribution de probabilité permet 1'utilisation la
plus rationnelle possible de ces connaissances dans la plupart des situations. Si on
appelle connaissance les relations entre les variables qui sont valables quelle que soit
la situation, et informations les faits décrivant une situation donnée, donc I'inférence
est I’outil qui permet de passer d’un modéle de connaissance et d’une situation & une
conclusion. Dans ce paragraphe nous allons nous intéresser & la construction d’'un
modéle de connaissance, en vue de son utilisation future comme support d’inférence.
Nous allons étudier les méthodes permettant la construction d’un tel modéle. Le
probléme confronté est alors celui de I'estimation de modéle & partir de données

empiriques.

3.6.2 Notation et définition

Définition 30 :
La structure d’un réseau Bayésien est [’ensemble des arcs du graphe orienté sous-
jacent au réseau.
Les paramétres d’un réseau Bayésien sont constitués par l’ensemble des probabili-
tés conditionnelles qu’un neud donné soit dans un état, étant donné les états de

l’ensemble de ses parents.

Définition 31 :

Soit B=(G,P) un BN défini sur un graphe G=(V,A) et sur une distribution de
probabilité associée & un produit de variables aléatoires finies (X;)i—1,,. Un exemple
associ€é au BN est un n-uplet (x’fl, ., xkn). Une base d’exzemples D est un ensemble

ordonné d’ezemples D = (E*)p_1 n
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Définition 32 :

Soit D une base de données associée au réseau B.

On note Ni;y, le nombre d’ezemples E* = (z8™ 252 2k dans D pour les-
quels la variable X; se trouve dans [’état k, alors que ses parents se trouvent dans
l’état j, c-a-d le nombre d’exemples E, tels que j;(u) = j et ki(u) = k.

On note N;; le nombre d’exemples de la base de données pour lesquels les parents
de la variable X; sont dans [’état j. D est compléte par rapport a B si et seulement

St V’L',jNi,j 7é 0

Notation

S Structure du réseau Bayésien B

© Ensemble des paramétres du réseau B

n Nombre des nceuds, ou de variables du réseau B

X, Variable aléatoire discréte associée a B

X Vecteur des variables aléatoires X;

x Réalisation de ce vecteur x = (27, .., i)

N Table de comptage

N(x) Nombre de cas dans la base D d’exemples ou X = x

C; Neoeuds constituant 1’ensemble des parents de la variable X;

T Nombre d’états de la variable X;

Qi Nombre d’états des parents de la variable X;.

0 ik La probabilité que le nceud X; soit dans I’état k sachant que ses parents
sont dans état j. 0; ;, = P(X; = 2F | C(X;) = CY)

D Base de données

Nijk Nombre d’exemples dans la base de données pour lesquels la variableX;
est dans I’état k et ses parents sont dans I’état j.

N Nombre d’exemples dans la base d’exemples pour lesquels les parents
de la variable X; sont dans ’état j.

fijk le rapport ]\];Z—:]k

Définition 33 :
Soit X un vecteur de variables aléatoires discrétes suivant une distribution décrite

par la fonction de densité P. On dit alors que X suit une distribution multinomiale
d’ordre 1.

Propriété 6 :

St X suit une distribution multinomiale d’ordre 1, alors la probabilité d’obtenir la
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séquence Xy,Xog, ..., XN est

= [[ Px)"™ (3.20)

x€eX
avec Z N(x) =

en effet comme les tirages sont indépendants, cette probabilité est égale a

N

Py(D) =[] P(xu) (3.21)
u=1
en réordonnant ce produit par rapport aux différents états possibles x du vecteur X

on aura l’équation 3.20

Définition 34 :

Soit X un wvecteur de wvariables aléatoires suivant une distribution multinomiale
d’ordre 1 de fonction de densité P.

La fonction de vraisemblance de la table de probabilités P fondée sur N observations

de X est égale a la probabilité d’obtenir cet ensemble d’observations dans [’ordre.

=[[Px"™ (3.22)
xeX
La log-vraisemblance de la table de probabilité P est égale au du logarithme de cette

fonction de vraisemblance.

=) N(x)log(P(x)) (3.23)

xeX

Remarque 17 :
La vraisemblance mesure en quelque sorte le fait que la séquence d’observations ef-

fectuées est vraisemblable dans le cadre de la distribution P.

Définition 35 :
Soient f et g deux fonctions de densité pour une variable aléatoire discréte ou conti-
nue X.

La divergence de Kullback-Leibler entre ces deuz fonctions est;

f(z)
g9(z)

Dans le cas d’une variable aléatoire discrete, cette fonction se définit par

K(f,9) = Ey(log ——=) (3.24)

=3 flz)log % /(@) (3.25)

.I
zeX
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Dans le cas d’un vecteur de variables aléatoires discrétes, la mesure de la divergence

se généralise immédiatement a :

K(F,G) =Y F(x)log gg; (3.26)

xeX

Remarque 18 :
La mesure de Kullback-Leibler est dissymétrique en f et g.

elle est définie positive c-a-d. strictement positive pour f # g et nulle pour f = g .
Propriété 7 :

N
En notant F = — la distribution de probabilité sur le vecteur X obtenue comme

la mesure des fréquences de chaque réalisation = dans la base d’exemples, la log-

vraisemblance peut étre définie par
I(P,N)=I{(F,N) - NK(F,P) (3.27)

Remarque 19 :

Comme la KL-divergence est positive, I’équation 3.27 montre que la vraisemblance
croit quand la KL-divergence décroit.

Le maximum de la vraisemblance est atteint quand P = F ; autrement dit quand la

distribution de probabilité est égale a la distribution empirique (fréquences observées).

Définition 36 -
Un vecteur de variables aléatoires (X1, Xo,..Xpm) suit une distribution de Dirichlet

de paramétre o = (o )1<k<m St sa densité de probabilité est telle que

Ly ay) "

fa(u) = mji u?j_l 0<u; < 1,Zuj =1. (3.28)
[Tre) "
j=1

on peut dire aussi que

fa(u) Hujo-‘j_l
j=1

3.6.3 Approche statistique dans le cas d’une structure connue
et des données complétes
L’outil de base de ’approche statistique c-a-d la recherche du maximum de vrai-

semblance [Bickel et Doksum(2001)| s’applique donc directement aux réseaux bayé-

siens.
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3.6.3.1 Apprentissage statistique des paramétres

On sait déja que le maximum de la vraisemblance de la distribution P est atteint
quand P = F. (remarque 19)
Cependant l'utilisation d’un réseau Bayésien pour présenter P fait une hypothése
supplémentaire, & savoir que P se factorise suivant une structure particuliére S du
réseau. Il faut donc rechercher ’ensemble des paramétres © qui maximise la log-
vraisemblance dans le cadre de la structure S.
Soit B* = (2™ 252 5™} une observation de I'ensemble des variables du ré-
seaul.
En appliquant la définition du réseau Bayésien, la probabilité d’observer cette ob-

servation dans la distribution représentée par P est :

k1(u ko (u u ki(u j (u
P({z'™, 2™ ak @) = T P(X: = 2™ | 0(X3) = &) = T Ogicuyamsca
1=1 =1

(3.29)
La vraisemblance P par rapport a la base de données D est égale au produit des
O3 ji
Un terme 6, ;;, apparaitra dans ce produit chaque fois qu'une observation E* pré-

(u),ki(w) POUT toutes les observations E*.

sentera la configuration j;(u) = j et k;(u) = k. On a alors :

no q

L(P,N) = [T 11110 (3.30)

i=1 j=1k=1

La log-vraisemblance de L par rapport a la base de données est donc une fonction

de © qui peut s’écrire sous la forme

n q; Ti

®p(O) = Z Z Z Nij 1og (0 5k) (3.31)

i=1 j=1 k=1

En remarquant que tous les 0; ;  sont indépendants, hormis les relations :

T
E =1
k=1

Ainsi on peut réduire le probléme de recherche du vecteur © qui maximise ®p a un
ensemble de sous-problémes indépendants de maximisation sous contraintes.

On note
Oij = (0ijk)r=1r;

F(©) = > Nijxlog(ls) (3.32)
k=1
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Le probléme se raméne alors a rechercher les vecteurs @%V tels que :

0,5 = arg Igax((bibj) (3.33)
i.j
de plus on peut écrire
ri—1 ri—1
O (0) =D Nijrlog(0ijk) + Nijr log (1= 0i k) (3.34)
k=1 k=1
i,J
la nullité de D pour k = 1, r; entraine
g,k
N,
MV i,k
ik = (3.35)
PP Ny

Ainsi on a montré que si la base de données est compléte alors le vecteur de pa-
ramétres ©MY qui rend 1'observation de cette base la plus probable sous ’hypothése

de la structure S, est le vecteur obtenu a partir des fréquences observées f; ;.

3.6.4 Approche bayésienne dans le cas d’une structure fixée

et des données complétes

L’utilisation du théoréme de Bayes permet de proposer une formulation bayé-
sienne de I'apprentissage (plus générale). Cette méthode s’applique surtout si on a le

nombre de paramétres trés élevé par rapport au nombre de données d’entrainement.

3.6.4.1 Probabilités des modéles

Soient X un ensemble de variables et D une base de données regroupant les
observations de ces variables. Soit M € M ou M est une famille de modéles.
Supposons que P(M, D) ait un sens c-a-d. que le modéle M puisse étre représenté par
un ensemble de paramétres 6, et qu’on puisse définir une distribution de probabilité

sur ces paramétres. On applique la régle de Bayes |Lauritzen et al.(1999)] on a alors :

pv | py= 2L LDA{I))')P(M) (3.36)
et aussi
P(D) = / P(D, M).dP(M) (3.37)

Pexpression P(D | M) est une fonction de M , elle est appelée la vraisemblance et
P(M | D) est nommeée la distribution a posteriori pour une base de données et une
distribution a priori P(M), P(D) est une constante indépendante de M. donc

P(M | D) o P(D | M).P(M) (3.38)

qui est la formule fondamentale de ’apprentissage Bayésien, et que 1’on peut lire
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A Posteriori — Vraisemblance . A Prior:

3.6.4.2 Apprentissage de modéle par maximum a posteriori

L’apprentissage par mazimum a posteriori (MAP) [Jordan et Weiss(2001)] re-
vient & chercher le modéle dont la probabilité a posteriori, c-a-d ayant observé la

base d’exemples D, est maximale :
MMAP = arg max P(M | D) (3.39)

Dans le cas ou I’hypothése effectuée sur la distribution a priori sur M est celle de
la distribution uniforme, "apprentissage MAP est équivalent a I’apprentissage par

maximum de vraisemblance [Becker et Naim(1999)].

3.6.4.3 Apprentissage Bayésien de paramétres

Etant donné une structure fixe, le principe de I’apprentissage Bayésien peut étre
appliqué directement a l'apprentissage de paramétres. Soit B un BN de structure
fixée et de paramétres ©. Soit P(©, X1, Xy, ..., X;,) la loi jointe des paramétres ©
et des variables (X;);=1,. Soit D une base de données associée & B. La formule de

I’apprentissage Bayésien s’écrit :

P(© | D) o P(D | ©).P(O) (3.40)
On sait que
P(D|©) = HHH i) Vi (3.41)
i=1 j=1k=1
d’ol -
P(© | D) « HH H(ei,j,k)Nm,k.P(@) (3.42)
=1 j=1k=1

L’apprentissage MAP consiste a rechercher I’ensemble de paramétres © dont la pro-

babilité a posteriori c-a-d. sachant que D a été observée, est maximale :

i T

QMAP — argmax ﬁHH 0; k). P(O)) (3.43)

i=1 j=1k=1

Dans le cas ol 'on ne fait aucune hypothése a priori sur ©, autrement dit dans le
cas ot P(©) est uniforme, la recherche de © est équivalent & la recherche du MV ce
qui est conforme a la formule générale de 'apprentissage Bayésien.

Ce résultat en particulier justifie que certains chercheurs [Heckerman et al.(1994)]
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aient proposé d’utiliser une distribution de Dirichlet comme distribution a priori des

paramétres ©. donc
no g T

P(©) = [TTT 1150 (3.44)

=1 j=1k=1
Ainsi la distribution a posteriori de © s’écrit comme une distribution de Dirichlet :

n o q 1

P© | D) a [T [T T (Os) oot (3.45)

i=1j=1 k=1

Ainsi on peut dire que la famille des distributions de Dirichlet est une famille conju-
guée pour le tirage par une distribution multinomiale. Cela est avantageux car 1’ob-
servation de nouveaux exemples ne change pas la forme de la distribution des para-
métres O, et de plus cela permet de considérer I’apprentissage de facon totalement
incrémentale. On peut remarquer que 1’équation 3.45 a la méme forme que 1’équa-
tion 3.42 . La recherche des paramétres © réalisant le MAP peut donc s’interpréter
comme la recherche des paramétres © donnant le maximum de vraisemblance pour

une base d’exemples ol les comptages seraient :

’

Nijg = Nijr + @i (3.46)

La solution du probléme dans le cadre de ’apprentissage par MAP est donc :

N, - o
ezjwﬁp — Zy]ak + al:]ak (3.47)
2 Nij + iy

Qij = E :O‘i,j,k
k

Autrement dit les parameétres «; j, peuvent étre considérés comme des hypotheéses

ou

a priori sur les observations.

3.6.5 Apprentissage avec des données incomplétes

Dans le cas de données manquantes c-a-d. ol certaines variables ne sont pas ob-
servées pour certains exemples, les calculs développés précédemment ne fonctionnent
plus car la log-vraisemblance de la base d’exemples observée [équation 3.41| ne se
factorise plus puisqu’on ne peut pas exprimer la vraisemblance d’un exemple partiel-
lement observé, comme un terme 6; ;. Et donc la recherche de parameétres ne peut
pas s’effectuer de fagon directe. La seule solution est de compléter les cas manquants
avec les valeurs les plus probables. Nous allons montrer comment on peut maximiser

la log-vraisemblance en utilisant deux méthodes différentes : le gradient croissant et
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la méthode EM Soit D = (D,,),, une base d’exemples.

La log-vraisemblance est donnée par
L = log(P(D| M)
= ) log(P(D | M)

= ) log(Py(Dp)) (3.48)

3.6.5.1 Meéthode de descente du gradient

Une méthode pour maximiser la log-vraisemblance est d’utiliser le gradient crois-
sant [Heckerman et al.(1994), Binder et al.(1997)|. Nous allons montrer que le gra-
dient croissant est la somme des marginales qui peuvent &tre calculées en utilisant
un moteur d’inférence.

On rappelle

ei,j,k = P(X,L =k | C(XZ) = j) a’veczei,j,k =1 VZ,j
k

On a
oL 0log(Py(Dy))
BOi,j,k N Z 80,',]',]9
oPy(D,) 1
3.49
30;;x Po(Dp) ( )
et pour
3P9(Dm) 0 ! -/ ! -/ -
T 80i,j,k%; % (D, | (X3) = 4") Po( | C(X;) = ") Py(C(X;) = §')
= Py(Dp | Xi =k, C(X;) =7).Py(C(X;) =7) (3.50)
Ainsi
0Py(Dy) 1 _ P(Dn | Xi = k,C(Xi) = 5)-P(C(Xi) = j)
0w, jr  Py(Dp,) Py(Dy,)
J | Dm) PB(Dm)PG(C(Xz) - .7)

= ' ) =J (3.51)

Ainsi a partir de ’équation 3.51, le calcul du gradient croissant devient un simple

calcul en utilisant un moteur d’inférence.
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3.6.5.2 EM

La méthode la plus générale de prise en compte des données incomplétes est
fondée sur un algorithme de recherche itérative du modéle, inspiré de ’algorithme

EM. Cet algorithme est détaillé dans ’annexe C.
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Chapitre 4

Réseaux Bayésiens dynamiques et

applications

4.1 Introduction

Ces derniéres années, dans plusieurs domaines, ’observation d’un environnement
se fait a travers un flux d’information appelé données séquentielles. Ces données
peuvent étre des séries chronologiques générées par un systéme dynamique, ou une
séquence générée par un processus spatial & une dimension. Il est possible d’ana-
lyser ces données en temps réel : analyse en ligne, ou aprés leur collecte. Dans le
cas d’analyse en ligne, on prédit les observations futures connaissant I’ensemble des
observations jusqu’au temps courant. On note yy.; = (y1, ..., y:) la séquence d’obser-
vation jusqu’au temps t ( le temps est supposé discret). Prédire I’état futur (phéno-
meéne incertain) revient donc a estimer la distribution de probabilité P (v, | y1:)
a l'instant ¢ + 7 ou 7 est ’horizon i.e la distance a laquelle on veut prédire dans le
futur. Parfois on peut avoir un certain controle du systéme qu’on surveille (I’obser-
vateur peut agir sur ’environnement), ces actions peuvent étre prises en compte sous
forme d’'une commande u appelée entrée. On note uy,; les entrées depuis I'instant
initial jusqu’a 'instant courant t et u; 1.4y, les 7 prochaines entrées. Ainsi prédire
Iétat futur revient a calculer la distribution de probabilité P(yir, | wigir, Y1:t)-
Les approches classiques pour résoudre ce probléme utilisent les modéles linéaires
[Hamilton(1994)], ou les modéles non-linéaires [Meek et al.(2002)]. Pour les données
discrétes les modeéles n-grammes sont couramment utilisés [Jelinek(1997)]. Ces ap-
proches font apparaitre quelques problémes :

— la prédiction doit étre basée sur une fenétre de temps finie 3; ., ot £ > 0 est

la taille de la fenétre temporelle. Si le systéme modélisé est markovien avec

un ordre inférieur ou égal a 1, alors la prédiction avec une fenétre y; ;; plus
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petite que I’historique ¥;.; complet donnera les mémes résultats. Mais dans de
nombreux cas, ’ordre est inconnu et grand.

— il est difficile d’incorporer la connaissance a priori dans une approche classique :
beaucoup de connaissances ne peuvent pas s’exprimer en termes de quantités
observables.

Pour résoudre ces problémes, nous allons utiliser les modéles d’espace d’états. On
suppose que l'environnement observé posséde un certain nombre d’états cachés qui
gérent les observations et que ces états cachés évoluent au cours du temps. Ainsi le
but est d’inférer les états cachés sachant les observations jusqu’au temps présent. Si
X; est ’état caché a I'instant t, alors I'inférence sera I’estimation de la distribution
de probabilité P(X; | y1.4, u1). Ce dernier est appelé 'état de croyance. L’état de
croyance peut étre mis & jour récursivement en utilisant la régle de Bayes. Pour
chaque modéle d’espace, il faut définir I’état initial P(X;), la fonction de transition
d’état P(X; | X; 1) et la fonction de I'observation P(y; | X;). Dans la plupart des

cas on suppose que le modéle est markovien du premier ordre :
P(X; | X1) = P(Xy | Xi1)

et que les fonctions de transition et d’observation sont les mémes au cours du temps
(modéle homogeéne). Parmi les différentes approches des modeéles d’espace d’états,

on décrit ici les réseaux bayésiens dynamiques.

4.2 Représentation d’un réseau Bayésien dynamique

Les réseaux bayésiens dynamiques (DBN) [Murphy(2002)] sont une extension des
réseaux bayésiens qui représente I’évolution temporelle de variables aléatoires. Ainsi
un réseau bayésien dynamique est une chaine d’un méme réseau bayésien (sous-
réseau) répété autant de fois que nécessaire (suivant la longueur de la séquence
d’observations). On note que le terme dynamique signifie qu’on modélise un sys-
téme dynamique mais pas le changement du réseau en fonction du temps t. Plus

formellement :

Définition 37 :
On consideére un ensemble X, = (X}, ..., XYN) de variables évoluant dans le temps
[1, T]. Un DBN est défini par le couple (B, Bs), avec
— By est un BN qui définit la probabilité a priori P(X,) (état initial).
— By est le réseau temporel a deur pas de temps [2TBN : two-slice temporal
Bayes net] , qui définit P(Xy | Xy 1) a Uaide d’un graphe acyclique orienté
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(DAG) de la fagon suivante :

N
P(X | Xm) = [ [ PG C(XD) (4.1)

i=1
ot X} est le i éme neud au temps t, et C(X}) est le parent de X| dans le

graphe.

Il est important de remarquer que les parents d’un nceud X; peuvent étre soit dans
le méme pas de temps soit dans le pas de temps précédent.

Chaque nceud du deuxiéme pas de temps 2TBN a une distribution de probabilité
conditionnelle associée (CPD) qui définit P(X} | C(X})) pour ¢ > 1. Ces distribu-
tions de probabilité ont des formes différentes (table, mélange de gaussiennes, etc
-++). On suppose toujours que le modéle est markovien d’ordre un. Les arcs reliant
les neeuds entre les différents pas de temps (de gauche vers la droite) représentent
le déroulement continu du temps. S’il existe un tel arc d’un nceud X} , & un autre
X? on dit alors que ce nceud est persistant. Ainsi les arcs entre deux pas de temps
sont considérés comme la persistance d’un phénomeéne au cours du temps et les arcs
au sein d’un méme pas de temps sont considérés comme un effet causal immeédiat.
La sémantique du DBN peut étre définie par le déroulement du 2TBN jusqu’a la
longueur T. La distribution jointe résultante est donnée par

T N

P(Xir) = [[[[ P(XT I C(XD) (4.2)

t=11=1

Ceci revient a représenter un réseau bayésien dynamique déroulé comme un réseau
bayésien sous forme de chaine dans lequel les variables sont aussi des réseaux bayé-

siens statiques.

F1G. 4.1 — Un pas de temps (slice) pour un réseau dynamique

Par exemple la figure Fig. 4.1 représente un pas de temps.
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Instant t Instant t+1

F1G. 4.2 — Un 2TBN avec les liens entre les pas (slice) a I'instant t et t-+1

®

DD |-
®

t=4

@ ® ®
OO = O-© 1 O©
® ® ®
2 t=3

t=1 t= = - -

F1G. 4.3 — Un réseau bayésien contenant des réseaux bayésiens identiques locaux

dans chaque nceud la fléche représente les liens entre les différents pas de temps
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La figure Fig.4.2 représente le 2TBN correspondant au modéle de base. Le réseau
bayésien dynamique final est dans la figure.4.3.

La distribution de probabilité associée a chaque nceud du réseau de la figure
Fig.4.3 est factorisée au sein d’un réseau bayésien statique ( celui de la Fig.4.1).
Ainsi au lieu d’utiliser deux réseaux, on peut en créer un seul dans lequel les arcs
entre deux nceuds de pas différents représentent les dépendances temporelles entre
chaque pas de temps. L’objectif est d’avoir un seul formalisme pour représenter a la

fois un réseau statique et un réseau dynamique comme le montre la figure Fig.4.4.

® ® 0 ®
OO OLOUROSONEROLO

o Ol ON46

F1G. 4.4 — Un réseau bayésien dynamique déroulé sur plusieurs pas

En ce qui concerne les CPDs on les trouve dans les tableaux Tab.4.1 et Tab.4.2.

Dpa | Cpa | CPD

- - P(Y =j)=7(j)

i |- | PV =j|X=1)=A(])

- ju [PV =j|U=u)=0(uW,j)

i u PY=j|U=u,X=1i)=o0(u,W;j)

TAB. 4.1 — Exemples de CPDs dans le cas d’un fils discret avec : 0 ou 1 parent
discret (Dpa), 0 ou 1 parent continu (Cpa)
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Dpa | Cpa | CPD

- |- [PV =y)=N(y,uX)

i |- [PV =y X =1) =Ny, %)

- PY=y|U=u)=Ny,Wu+ u,X)

i PY=y|U=u,X=1i)=N(y, Wyu+ u;, %)

TAB. 4.2 — Exemples de CPDs dans le cas d’un fils continu avec : 0 ou 1 parent
discret (Dpa), 0 ou 1 parent continu (Cpa)

ou
— W est la matrice de régression.
— 0 est une généralisation de la fonction sigmoide (logistique). Elle est donnée

par la formule suivante :

exp((u*.W);)
Zexp((ut.W)k)

o(u,W,j)=P(Y =j|U=u)=

On considére généralement que le processus est stationnaire c-a-d., que les hy-
pothéses d’indépendance et les probabilités conditionnelles associées sont identiques
pour tous les temps t. Dans ce cas un DBN peut étre représenté par un BN dont la

structure est dupliquée pour chaque pas de temps t.

Remarque 20 La différence entre un DBN et un HMM est que le DBN représente
’état caché en terme d’ensembles de variables aléatoires cachées X}, ..., X}, en re-

vanche dans un HMM, [’espace d’état se compose d’une variable aléatoire simple X,.

4.3 Représentation des HMMs et de leurs variantes

comme DBNs

On peut représenter un HMM comme un DBN, un nceud X; (resp.Y;) est une
variable aléatoire dont la valeur indique I’état occupé (resp. 'observation) au temps t
(Fig.4.3). Le temps apparait de fagon explicite et les fleches qui lient les X; indiquent
les dépendances et non pas les transitions entre états. Un HMM peut étre défini par
le premier et le deuxiéme pas de temps (slice), puisqu’on a une répétition de la

structure, ainsi que le critére de 'indépendance conditionnelle (ou d-séparation) :

X1 LXp | Xy et Yy LYy | Xy pour t #t. (4.3)
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F1G. 4.5 — HMM représenté comme un exemple de DBN, ce modéle peut étre défini

par la seule connaissance des deux premiers pas de temps

Pour les BNs on doit définir la distribution de la probabilité conditionnelle (CPD)
pour chaque nceud sachant ses parents. Donc pour un HMM, modélisé par un DBN,

celui ci est entiérement défini par la donnée des parameétres suivants :

P(Xy)
P(X; | Xi1) (4.4)
P(Y; | Xy)

La CPD pour P(X)) est en général représentée par un vecteur :
P(X;=i)=m(i) avec 0<m(i)<1 et Y m(i)=1
i
La probabilité P(X; | X; 1) est souvent représentée par une matrice stochastique

A (matrice de transition) ie.

A(l,j) =P(Xy=j | X, 1 =1) telleque » A(i,j)=1 Vi

J

Pour P(Y; | X), il y a deux cas

— soit les variables Y; sont discrétes, et dans ce cas
B(iaj) :P(Y;t:j ‘ Xt:i)

— soit les Y; sont continues , et dans ce cas on modélise classiquement la distri-
bution par un mélange de gaussiennes

M;

PY,=j|Xe=1)=> Cimn(ye tim Sim)

m=1

ou
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F1G. 4.6 — Un HMM auto-régressif (modéle de trajectoire)

— M; est le nombre de mélange de gaussiennes dans 1’état i.

eme

— Cim est le poids de la m*™® composante.
- N (., i, X) est une gaussienne de moyenne y et de matrice de variance cova-

riance X telle que

1 =1 Iy—1
Ny, pY)= ———— 20>
(Y, . %) Ebl

Si on suppose que tous les paramétres sont invariants par rapport au temps, on
aura besoin seulement de P(X7) , P(Xs | X;) et P(Y; | X1). Les CPDs des futurs

pas de temps (slices) sont les mémes que celles du 2°™¢ pas de temps, ce qui réduit

beaucoup la quantité des données demandées pour I'apprentissage.

4.3.1 HMDMs auto-régressifs (modéles de trajectoire)

L’hypothése standard des HMMs :
Y; LYy | Xy Vie [0 T] (4.5)

est une hypothése forte, on peut ’affaiblir en liant les observations Y;, Y;,; entre
elles (voir Fig.4.6). Ce qui nous donne un modéle appelée HMM auto-régressif ( AR-
HMM). Il permet de réduire V'effet des états X; en permettant aussi bien a Y; 4
d’aider & prévoir Y;. Ceci conduit souvent a des modéles avec une vraisemblance
plus élevée. Si Y est discréte, la CPD de Y; peut étre représentée comme une table.

Si Y; est continue, la CPD de Y; peut étre représentée par
PYy=uy | Xy =14,Yi1 = yp—1) = N (ye, Witpe—1 + pi, 3i) (4.6)

ou W; est la matrice de régression associée a 1’état X; = i. De plus ce modéle est
connu sous le nom de HMM de corrélation (|[Hamilton(1990)]).
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D
X Xl
l

/
L
BNORORE

o O

FiG. 4.7 — Couplage de deux HMMs

4.3.2 HMMs couplés : CHMMs

Dans un HMM couplé [Saul et Jordan(1995), Brand(1997)]), on suppose que
chaque variable (nceud) cachée a sa propre observation (variable observable), et
qu’elle est aussi liée & d’autres variables noeuds observables ou cachés (voir la figure
Fig.4.7). Nous allons utiliser les CHMMs (HMMs couplés) pour coupler deux HMMs
I'un appelé HMM-vertical et I’autre HMM-horizontal. Notre modéle est entiérement

décrit par la donnée des parameétres suivants :

Azl,j = P(X{ | Xi_1) t>2
Uijwi =P(XP =k [ X2 =i, X] =j,X;,=1)  1>2 (4.7)
W()=P Y/ =.|X!=4) pour 1=1,2

Dans ce cas on remarque que nous utilisons plus de paramétres et en outre nous

pouvons avoir d’autres types de couplage [Hallouli et al.(2003)] .

4.4 Inférence dans les DBNs

Le but de I'inférence dans un DBN est de calculer P(X! | Y}.;) ou 7 est la
longueur de la séquence d’observation. Ceci revient a estimer les états cachés en
utilisant uniquement les observations. Il existe plusieurs sortes d’inférence possibles :

— Filtrage : elle consiste a estimer 1’état de croyance en utilisant la régle de

Bayes a partir des observations jusqu’a 'instant t, ie :
P(Xt ‘ Y1:t) X P(K: | Xt,Yi:t—l)P(Xt | Yl:t—l)
On remarque qu’en utilisant la propriété de Markov on aura

P(th | Xta}/i:t—l) = P(Y; | Xt)
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— Prédiction : dans ce cas il faut estimer un état futur sachant les observations
jusqu’a l'instant courant. Ceci revient a calculer P(Xyy, | Y1) ou h > 0.

— Lissage a intervalle régulier : il consiste a estimer un état passé sachant
les observations jusqu’a I'instant courant. Ceci revient a calculer P(X; ; | Y1)
oul > 0.

— Analyse a posteriori : il s’agit d’estimer P(X; | Yi.r) pour 1 < ¢ < T. 1l
s’agit donc d’un lissage mais que ’on effectue aprés avoir obtenu ’ensemble
des observations.

Remarque 21
Les techniques de lapprentissage dans un réseau bayésien dynamique sont une simple

extension des techniques d’apprentissage traitées dans le chapitre précédent.

4.5 Applications

Dans cette partie nous allons tester nos algorithmes comme précédemment en
utilisant la base de caractéres : UW English Document Image Database et
aussi la base de chiffres MINIST.

A partir de la base UW English, nous avons construit trois parties :

e base d’apprentissage : est constituée de 6240 exemples de caractéres.

e base de validation : est constituée de 4160 exemples de caractéres.

e base de test : est constituée de 4160 exemples de caractéres.

En ce qui concerne la base MINIST, nous avons construit aussi trois parties :
e base d’apprentissage : est constituée de 40000 chiffres.

e base de validation : est constituée de 20000 chiffres.

e base de test : est constituée de 10000 chiffres.

4.5.1 QOutil Bayesnet

Bayesnet est une boite a outil (Toolbox) écrite par Kevin Murphy en Matlab
[Murphy(2003)|. Cette Toolbox supporte plusieurs points :
— l'inférence exacte et approchée.
— l'apprentissage des paramétres et des structures dans le cas ou toutes les va-
riables sont observables.
— la création des modéles dynamiques et statiques.
Cependant cette Toolbox a des limitations concernant les nombres des noeuds

(variables aléatoires), I'impossibilité pour une variable discréte d’avoir des parents
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continus, et le temps de calcul est en général important. Nous utilisons pour nos
applications cette boite & outils (version 2002) qui est toujours en cours de dévelop-

pement et en amélioration constante.

4.5.2 Applications aux Modéles HMM sous forme DBN en
utilisant la base UW ENGLISH

De méme qu’au chapitre 2 nous allons construire deux HMMs nommés HMM-
vertical et HMM-horizontal a 1’aide des réseaux bayésiens dynamiques. Le HMM-
vertical est le modéle qui prend pour séquence d’entrée les colonnes de pixels du
caractére. Le HMM-horizontal est le modéle qui prend pour séquence d’entrée les
lignes de pixels du caracteére.

Nous signalons que toutes les transitions entre états sont ici possibles, ie. la ma-
trice des transitions est pleine (type ergodique), contrairement a I’hypothése gauche-
droite faite avec HTK pour les HMMs (Chap.2).

D’autre part la base de validation sert a ajuster tous les paramétres des modéles.
Sur cette base de validation nous avons effectué plusieurs expériences pour trouver le
nombre d’états optimal pour chaque modéle. Nous procédons de la facon suivante :
nous cherchons le nombre optimal d’états en supposant au départ que tous les mo-
deéles de caractére ont le méme nombre d’états (de la méme fagon que dans le cas
des HMMs en utilisant HTK). Puis nous affinons ce nombre d’états pour chaque
modéle : nous recherchons le nombre d’états optimal pour le premier modéle, ce-
lui des autres restant fixé. Aprés avoir trouvé ce nombre optimal, nous passons au
deuxiéme modéle et nous cherchons son nombre d’états optimal, puis nous passons
au suivant jusqu’au dernier modéle. Cette procédure itérative a été appliquée pour
les majuscules, les minuscules et ’ensemble majuscules minuscules pour chacun des
deux HMMs vertical et horizontal. De plus ces nombres optimaux d’états obtenus

ici sur des modéles plus simples, seront utilisés par la suite pour les modéles couplés.

Majuscules :
Nous n’utilisons que la partie de la base concernant les majuscules. Dans ce
cas le nombre d’états optimal par classe pour les deux modéles : HMM-vertical

et horizontal, est dans les tableaux suivants Tab.4.3 et Tab.4.4
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modéle

A

B

C

D

E

F

G

H

I

J

K

L

M

nbre d’états

22

14

10

10

22

20

10

12

10

10

12

10

16

modéle

N

O

P

Q

R

S

T

U

vV

W

X

Y

7Z

nbre d’états

22

10

14

12

12

12

10

14

16

10

10

10

14

TAB. 4.3 — Nombre optimal d’états par classe pour les majuscules : pour le HMM-
vertical

modéle

A

B

C

D

E

F

G

H

|

J

K

L

M

nbre d’états

22

16

12

10

20

20

10

12

12

12

12

10

16

modéle

N

)

p

Q

R

S

T

U

vV

W

X

Y

Z

nbre d’états

20

10

14

14

12

14

10

16

16

18

16

12

16

horizontal

Minuscules :

TAB. 4.4 — Nombre optimal d’états par classe pour les majuscules : pour le HMM-

Ici nous n’utilisons que la partie de la base concernant les minuscules.

Dans ce cas les nombres optimaux d’états sont dans les tableaux suivants
Tab.4.5 et Tab.4.6

modéle

a

b

C

d

€

f

g

h

i

]

k

1

m

nbre d’états

16

12

10

10

12

10

12

10

10

10

12

10

14

modéle

n

(0)

p

q

T

S

t

u

v

w

X

y

Z

nbre d’états

12

10

10

12

10

12

10

14

14

18

12

12

12

vertical

TAB. 4.5 — Nombre optimal d’états par classe pour les minuscules : pour le HMM-




4.5. APPLICATIONS 143

modéle a |b|c |d|e |f |g |h |i |j |k |l |m
nbre d’états | 18 |14 (10 |12 |10 |10 |14 |12 | 10|10 |14 | 10 | 14

modéle n (o |[p |q |r |s [t |u|v |w/ |x |y |z
nbre d’états | 12 | 10 | 10 |14 |10 |16 | 10|12 |12 |14 |14 |12 | 14

TAB. 4.6 — Nombre optimal d’états par classe pour les minuscules : pour le HMM-
horizontal

Majuscules-Minuscules :
En ce qui concerne I’ensemble Majuscules-Minuscules, les nombres optimaux
d’états sont dans les tableaux suivants Tab.4.7 et Tab.4.8. Nous signalons que
pendant les expériences, nous avons pris le méme nombre d’états pour chaque

caractére : majuscule et minuscule.

modéle A-a|Bb|C-c|D-d|Ee|Ff|Gg|Hh|Li |Jj K-k | L-1 | M-m
nbre d’états | 20 |14 |10 |12 |20 |18 |10 |12 |10 |10 14 |10 |16
modeéle N-n|O-o0|Pp|Qq|Rr|Ss|T-t |Uu|Vv|W-w | Xx|Y-y|Zz
nbre d’états | 14 |10 |10 |16 |14 |12 |12 |14 |16 |18 12 (14 |12
TAB. 4.7 — Nombre optimal d’états par classe pour 1’ensemble Majuscules-
Minuscules : pour le HMM-vertical

modéle A-a | B-b | C-c | D-d | E-e | F-f | G-g | H-h | I-i | J-j K-k | L-1 | M-m
nbre d’états | 18 |14 |10 |10 |18 |16 |12 |10 |10 |10 14 |10 |16
modéle Nn|{O-o0|Pp|Qq|Rr|Ss|T-t |Uu|V-v| | W-w|Xx|Y-y|Zz
nbre d’états | 14 |10 |12 |16 |14 |14 |12 |14 |14 |16 10 (12 |12

TAB. 4.8 — Nombre optimal d’états par classe pour l’ensemble Majuscules-
Minuscules : pour le HMM-horizontal

Ces expériences montrent que le nombre d’états optimal varie entre 10 et 22 états.
La méthode itérative mise en ceuvre ne garantit cependant pas, pour chaque modéle
(classe), d’avoir trouvé le nombre d’états globalement optimum car celui ci peut
dépendre de I'ordre dans lequel les modéles ont été optimisés.
Aprés avoir fixé tous les paramétres des modéles, nous passons a 1‘étape de test. Les
résultats sont dans le tableau Tab.4.9.

Ainsi a partir du Tab.4.9, on déduit que le HMM-vertical donne un taux de
reconnaissance meilleur que le HMM-horizontal du fait que les colonnes des images
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Modéle Taux de reconnaissance

Majuscules HMM-vertical 91.35 %

HMM-horizontal 89.67 %
Minuscules HMM-vertical 89.81 %

HMM-horizontal 86.72 %
Majuscules- HMM-vertical 88.21 %
Minuscules

HMM-horizontal 86.13 %

TAB. 4.9 — Résultats de reconnaissance pour les HMMs sous forme de DBN

de caractéres sont plus discriminantes pour la classification de caractéres imprimés
ou manuscrits. D’autre part les résultats associés aux minuscules sont moins bons
que ceux associés aux majuscules car les minuscules ont des formes complexes. De
plus dans le cas de ’ensemble Majuscules-Minuscules les scores diminuent. Cela
du fait que nous obtenons plus de confusion pour les caractéres de méme forme
(nous considérons par exemple la reconnaissance du caractére O comme un o est
une erreur). Les taux de reconnaissance en utilisant la boite a outils HTK sont
meilleurs que ceux associés a Bayesnet. Or dans le cas mono-flux un DBN est en
théorie équivalent & un HMM. Cela peut se justifier par :

— le type de transition choisi : nous avons utilisé le modéle gauche-droite dans
le cas des HMM avec HTK et le modéle ergodique dans le cas des DBNs.

— l'initialisation n’est pas la méme pour les deux cas : en utilisant HTK ou en
utilisant Bayesnet. HTK utilise notamment un algorithme d’initialisation basé
sur les k-moyennes (HInit) pour les modéles gauche-droite. Dans le cas des
DBNs, nous ne disposons pas d’une telle procédure d’initialisation.

— la boite a outils Bayesnet est toujours en cours de développement. De plus elle
est récente et écrite par un seul chercheur contrairement a la boite a outils
HTK qui a été developpée pendant plusieurs années dans le cadre d’un travail
d’équipe.

La différence entre les résultats des deux logiciels s’explique probablement par ces

raisons.

4.5.3 Applications aux modéles HMM sous forme DBN en
utilisant la base MINIST

Comme précédemment, nous construisons les deux HMMs : HMM-vertical et

HMM-horizontal sous forme de réseau bayésien dynamique. A partir de la base
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de validation nous avons ajusté le nombre optimal d’états pour chaque modéle en
utilisant la méme procédure que pour les caractéres imprimés.

Ainsi les résultats concernant le nombre optimal d’état, sont dans les tableaux
Tab.4.10 et Tab.4.11.

modéle 0|1 12 (3 |4 |5 |6 |7 819
nbre d’états | 12 |10 | 13 (12 (14 |14 |14 |12 | 13 | 11

TAB. 4.10 — Nombre optimal d’états par classe pour le HMM-vertical

modéle 0O {12 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
nbre d’états | 12 |9 |14 | 15|14 | 15|13 |12 | 14 | 12

TAB. 4.11 — Nombre optimal d’états par classe pour le HMM-horizontal

Ainsi les résultats de test sont dans le tableau Tab. 4.12

Taux de reconnaissance
HMM-vertical 92.85 %
HMM-horizontal 90.17 %

TAB. 4.12 — Résultats de reconnaissance pour les HMMs sous forme DBN (MNIST)

A partir des résultats (4.12), on constate que le HMM-vertical est meilleur que le
HMM-horizontal. Nous signalons que le temps de calcul est important dans ce cas.
La confusion la plus remarquée est celle du chiffre 4 avec le 9 et 7 et du 5 avec le 8 et
6. Par exemple le chiffre de la figure Fig.4.8 est reconnu comme un 9 pour le premier
choix et comme 7 dans le deuxiéme choix. Nous remarquons aussi que les résultats
associés a la boite a outils HTK sont meilleurs que ceux associés & Bayesnet pour

les mémes raisons citées en 4.5.2 dans le cas de la base UW.

4.5.4 Applications des modéles de trajectoire (auto-régressifs)

Dans ce paragraphe nous utilisons le modéle auto-régressif déja défini. On définit
de la méme maniére deux types de modeéles :
— Trag-vertical est un modéle qui prend pour séquence d’entrée (observations)
les colonnes de pixels du caracteére.
— Traj-horizontal est un modéle qui prend pour séquence d’entrée (observations)
les lignes de pixels du caractere.
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60000111111100000001111
©00001111111000000111111
©00111111111000001111111
©00111111111000001111111
1111111111100000111110
1111111000000000111110
1111111000000011111000d
1111100000000011111000d
1111111111100011111000q
©0011111111111111100000
©0000111111111111100000d
©0000111111111111100000d
©0000000001111111100000d
©0000000000011100000000
©0000000000011100000000
©0000000000011111000000d
©0000000001111111000000d
©0000000001111100000000
©0000000001111100000000
©0000000001111100000000d
©0000000001111100000000d
©0000000001110000000000
©000000000001100000000

F1G. 4.8 — Chiffre 4

Nous utilisons les deux types de trajectoire pour la reconnaissance en employant les
bases : UW et MNIST.

4.5.4.1 Applications des modéles de trajectoire & la base UW

Le nombre optimal d’états pour chaque classe est celui trouvé dans le cas des
HMDMs simples (cependant on pourrait refaire le méme protocole pour la recherche
du nombre optimal d’états cachés). Ces modéles de trajectoire prennent en consi-
dération les dépendances entre les observations lignes ou colonnes. Ils restent dans
le cadre des modéles mono-dimensionnels. Nous testons la base de test (UW) en
utilisant le modéle A-R.

Les résultats concernant ’application a la base UW sont dans le tableau Tab.4.13.

Ainsi les résultats (voir Tab.4.13) montrent que le modéle Traj-vertical est meilleur

Modéle Taux de reconnaissance
Majuscules Traj-vertical 92.79 %
Traj-horizontal 91.52 %
Minuscules Traj-vertical 90.53 %
Traj-horizontal 87.04 %
Majuscules-Minuscules | Traj-vertical 88.73 %
Traj-horizontal 86.51 %

TAB. 4.13 — Résultats des modéles de trajectoires pour la reconnaissance des Ma-

juscules

que le modéle Traj-horizontal du fait que les vecteurs colonnes sont discriminants
pour la classification, et que les modéles de trajectoire sont meilleurs que les HMMs
simples car ils prennent en considération la dépendance entre les colonnes et les
lignes des observations. Cependant le temps de calcul est important puisque nous

avons plus de paramétres a calculer.
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4.5.4.2 Applications des modéles de trajectoire (auto-régressifs) a la
base MINIST

De la méme fagon, nous construisons deux modéles A-R : Traj-vertical et Traj-
horizontal.
Le nombre d’états optimal pour chaque classe de chiffre est celui trouvé dans le cas
des HMMs simples. Ensuite nous testons nos données en utilisant ces modéles A-R.

Les résultats concernant la reconnaissance sont dans le tableau Tab.4.14.

Taux de reconnaissance
Traj-vertical 93.31 %
Traj-horizontal 91.31 %

TAB. 4.14 — Résultats de reconnaissance pour les chiffres

Ainsi ces résultats montrent que le modéle de Traj-vertical est meilleur que le
Traj-horizontal, et que les modéles de trajectoires sont meilleurs par rapport aux les
HMDMs simples puisqu’on prend en considération les dépendances entre les observa-
tions. Par exemple le chiffre 9 de la figure Fig.4.9 est reconnu comme 4 dans le cas

HMM, et comme 9 en utilisant le modéle de trajectoire.

000000000011100000000000
000000000011111000000000

Fic. 4.9 — Chiffre 9

Jusqu’a maintenant les modéles testés dans le cadre des réseaux bayésiens sont
encore des modéles mono-dimensionnels, en observant le caractére ou bien selon les
colonnes ou bien selon les lignes. Notre but dans les parties suivantes, est d’utiliser
les informations suivant les lignes et les colonnes conjointement. D’ou 'introduction
des modeéles bidimensionnels.

4.5.5 Applications au modéle de fusion de données

Aprés avoir constaté que les HMMs verticaux sont meilleurs que les HMMs ho-
rizontaux, nous allons dans un premier temps construire un modéle qui prend en

considération I'information suivant la ligne et la colonne, appelé modéle de fusion de
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données similaire & celui construit sous forme HMM en utilisant HTK (multiflux).
La figure Fig.4.10 représente ce modéle ou les Y;' (resp Y;?) sont les variables aléa-
toires dont la valeur est I’observation suivant la colonne (resp. suivant la ligne) et
les X; sont les variables d’états cachés.

Ce modele est défini par les paramétres 4; ;, b, b7 :

= & -
» © O,

-T2 . [T

F1G. 4.10 — Modéle de fusion de données

Aij = P(Xy | Xi1)
B() = PV} = .| X, = i) (48)
bi(.)=P(Y? =.| Xe=1)

Nous avons di dans ce cas spécifique réeffectuer la recherche du nombre optimal

d’états classe par classe de la méme fagon que dans la section 4.5.2. Le résultat de

la reconnaissance est dans le tableau Tab.4.15.

base Taux de reconnaissance
MNIST chiffre 93.17 %
UW ENGLISH Majuscule 93.46 %
Minuscule 90.66 %
Majuscules-Minuscules 89.29 %

TAB. 4.15 — Résultats de reconnaissance pour le modéle fusion de données pour les

deux bases

A partir du tableau Tab.4.15, nous remarquons que le modéle de fusion de don-
nées est meilleur par rapport aux modéles HMM simples car ce modéle prend en
considération I'information suivant les lignes et les colonnes. Donc c’est la premiére
étape d’une modélisation 2D. Par contre le modéle de fusion de données a des per-

formances sensiblement identiques au modéle de trajectoire vertical.
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Les résultats sont moins bons dans le cas de ’ensemble des majuscules minuscules
puisque nous avons des confusions concernant les caractéres de méme forme. Nous
pouvons éviter ces confusions si nous employons le contexte des mots. Nous remar-
quons que les résultats du modéle de fusion de données sous forme HMM avec HTK
sont meilleurs que ceux a base de DBN pour les mémes raisons citées en section
4.5.2 ( modeéle ergodique ou gauche droite et I'initialisation). Nous avons noté 1'in-
fluence de la phase d’initialisation des paramétres des modéles dans Bayesnet (dans
notre cas les matrices de transitions, les moyennes et les covariances). Nous pouvons
espérer avoir les mémes résultats que dans le cas sous forme HMM si toutes les

conditions décrites précédemment sont réunies.

4.5.6 Application aux modéles couplés

Afin de mieux respecter 'aspect 2D des images de caractéres nous allons construire
d’autres types de modéles que nous nommons modéles couplés qui sont compléte-
ment nouveaux par rapport a des modéles de type HMM. En ce qui concerne ces
modéles couplés nous fixons les structures en se basant sur les critéres suivants :

— le modéle construit doit avoir un nombre raisonnable de paramétres pour que

la complexité du probléme reste abordable.

— aucune variable continue ne doit avoir de fils discret afin de pouvoir appliquer

lalgorithme d’inférence exact (JLO) ([Jensen et al.(1988)]).

— des liens doivent exister entre les variables cachées.

Nous rappelons que pour les modéles couplés, le choix du nombre d’états optimal
est celui des HMMs correspondants. On note, pour j = 1,2 (X/ )i<t<t les variables
d’états cachées et (Y;')1<;<r (respectivement (V;?)1<;<r) les séquences d’observations
correspondant aux colonnes des pixels du caractére (respectivement lignes) comme

le montre la figure Fig.4.11.

(b)

F1G. 4.11 - Séquence d’observations : (a) selon les colonnes et (b) selon les lignes
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Ainsi nous construisons quatre nouveaux types de couplage & base DBN en res-
pectant les critéres décrits précédemment. Nous signalons que pour ces modéles
toutes les configurations des états cachés sont autorisées (c’est une généralisation
du type ergodique pour les HMMs : matrices pleines [CPDs|).

modéle-1 : ce modéle de couplage & base DBN, est le plus simple & construire, car il
s’agit simplement de coupler les deux chaines (HMMs) verticale et horizontale
en liant les états cachés entre eux et en prenant en compte que le HMM
vertical est meilleur que le HMM horizontal. Ceci est traduit par les directions
des fléches entre les deux flux. Plus précisément les variables d’états cachées
(X})1<i<r du flux vertical sont libes aux variables d’états (X7?)i<i<r du flux
horizontal. Pour chaque j € {1,2} les états (X]) agissent sur les observations

(Y/). La figure Fig.4.12 montre la structure graphique de ce modéle. Ainsi le

F1G. 4.12 — Premier modéle de couplage (DBN) : modéle-1

modéle est entiérement défini par la donnée des paramétres A, U, b et b* :
Ay =PX} | X],) t=2
Uik =P(X{ =k | X} =4, X =j) t>2 (4.9)
()=PY!=.|Xl=14) pour 1=1,2
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modéle-2 : pour donner plus d’importance aux observations selon les colonnes,
nous construisons un deuxiéme modéle. Ainsi ce modéle peut étre inteprété
comme un couplage entre le modéle de fusion et le HMM vertical. Dans ce
modeéle & base de DBN il y a un lien supplémentaire par rapport au premier
modéle c-a-d., les états (X?) controlent les deux observations lignes et colonnes
(YY) et (Y}?), pour (4,4, k) € I*® ou I est lespace des états. La figure Fig.4.13

montre la structure graphique de ce modéle. La paramétrisation numérique 6

F1G. 4.13 — Deuxiéme modéle de couplage (DBN) : modéle-2

est définie par la donnée de A,U, b et b? :

Aij=PX} | X}, t>2
UZ"]',]C:P(XE:]C‘Xf_lzi,thzj) t22
bij() =P, =.| X} =1i,X7 =)

bi(.) = P(Y? =.| X} =1)

(4.10)
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modéle-3 : pour mesurer I'influence de la dépendance des variables cachées entre
elles, nous construisons un troisitme modéle de couplage a base de DBN. Ce
modéle différe des précédents en ajoutant un arc dirigé de X, vers X7? par
rapport au premier modéle. Les liens concernant les variables observables ne
sont pas changés comme le montre la fig.4.14. Ce modéle est défini par la

o RO

F1G. 4.14 — Troisiéme modéle de couplage (DBN) : modéle-3

donnée des paramétres A, ;, U; k. b, b?

A =PX} [ X)) t22
Ujxr=PX}=k| X2, =i, X} =5X, =1 t>2 (4.11)
b()=PY!=.|Xl=14) pour 1=1,2
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modéle-4 : ce modéle de couplage est constitué par le couplage des deux modéles
de trajectoire. Nous construisons ce quatriéme modéle de couplage a base de
DBN en tenant compte des dépendances entre les observations selon les lignes
et les colonnes et du fait que le modéle de trajectoire vertical est meilleur
que le modéle de trajectoire horizontal. Ce dernier point est traduit par les
directions des fléches entre les deux flux. Dans ce modéle nous ajoutons par
rapport & un couplage simple (modéle-1) des liens de dépendances entre les
variables observables. La figure Fig.4.15 montre la structure de ce modéle.

Le modéle est entiérement défini par la donnée des paramétres A; ;, U; j x, B}

B

F1G. 4.15 — Quatriéme modéle de couplage (DBN) : modéle-4
et B? :

Aij =P(X} | Xiy) t>2
Uijr = P(th2 =k ‘ Xt2—1 = i,th = j) t>2 (4.12)
Bl y1,y2) = PV =y1 | YL = yo, X] =) =12 t>2
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Contrairement & un HMM (vertical ou horizontal), ces quatre modéles sont des
modéles bidimensionnels qui tiennent compte de I'information selon les lignes et les
colonnes.

Dans les expériences que nous effectuons, ’apprentissage des modéles est effectué
de facon indépendante classe par classe, en utilisant I’algorithme EM (Expectation
Maximisation). L’étape E de 'EM est réalisée en utilisant 1’algorithme d’inférence
JLO |Jensen et al.(1988)].

Les résultats de reconnaissance pour les deux bases : UW et MNIST sont dans
le tableau Tab.4.16

Base modele Taux de reconnaissance
UW ENGLISH | modéle-1 Majuscules 94.78 %
Minuscules 91.78 %
Majuscules-Minuscules 90.76 %
modéle-2 Majuscules 96.86 %
Minuscules 93.33 %
Majuscules-Minuscules 92.07 %
modéle-3 Majuscules 95.92 %
Minuscules 93.27 %
Majuscules-Minuscules 90.76 %
modéle-4 Majuscules 97.12 %
Minuscules 93.66 %
Majuscules-Minuscules 92.35 %
MNIST modéle-1 Chiffres 93.79 %
modéle-2 Chiffres 94.23 %
modéle-3 Chiffres 93.83 %
modéle-4 Chiffres 95.22 %

TAB. 4.16 — Résultats de reconnaissance pour les modéles couplés

A partir du tableau Tab.4.16, nous constatons que ces modéles couplés sont plus
performants que les HMMs et les modéles de trajectoire non couplés pour plusieurs
raisons :

— ces modéles sont bidimensionnels contrairement aux HMMs et aux modéles de
trajectoires qui sont des modéles mono-dimensionnels. Donc pour ces modéles
couplés nous avons plus d’information.

— nous utilisons aussi les dépendances entre les variables observables (modéle 4).

— nous favorisons les observations selon les colonnes (directions des fléches).
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En comparant les modéles couplés entre eux, nous concluons que le modéle-4 concer-
nant les couplages des modeles de trajectoires est le meilleur modéle puisque ce
dernier est celui le plus proche de la réalité en faisant apparaitre les dépendances
entre les observations. D’autre part le modéle-2 concernant le couplage du modéle
de fusion et le HMM vertical est le plus performant aprés le modéle-4 car il accorde
plus d’importance aux observations colonnes que les deux autres modéles.

En revanche le temps de calcul est important pour tous les modéles couplés surtout
pour le modéle-4 car la combinatoire des paramétres est trés importante (toutes les
configurations de variables d’états sont autorisées) du fait que nous utilisons une

boite & outils écrite en Matlab et un algorithme d’inférence exacte.

4.5.7 Conclusion

A partir des expériences précédentes nous pouvons déduire que :
— le HMM vertical est meilleur que le HMM horizontal du fait que les vecteurs
colonnes sont plus discriminants que les vecteurs lignes pour la classification

de caractéres imprimés ou manuscrits.

— les résultats concernant les minuscules sont moins bons que ceux associés aux

majuscules car ces derniers ont des formes plus simples.

— les taux de reconnaissance dans le cas de ’ensemble des majuscules minus-
cules sont moins bons que dans les cas séparés du fait de la confusion entre les

caractéres de mémes formes (X et x, Vet v, ...).

— les modéles de trajectoires mono-flux sont meilleurs que les HMMs simples
(mono-flux). Cela est di au fait que nous utilisons les dépendances entre va-
riables observables dans le cas des modéles de trajectoire contrairement aux
HMDMs. Cependant le temps de calcul est plus important car nous sommes en

présence de plus de parameétres.

— le modéle de fusion est plus performant que les deux modéles précédents du
fait que ce dernier prend en considération les informations selon les lignes et
les colonnes (ce modéle est plus riche au niveau des informations que les deux

premiers modéles).

— les modéles couplés sont meilleurs que les modéles des HMMs simples, modéles

des trajectoires et modéles de fusion. Cela est dii au fait que les modéles cou-
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plés prennent en considération I'information suivant les lignes et les colonnes et
aussi d’autres dépendances entre les variables (cachées ou observables) contrai-
rement aux autres modéles. La constatation concernant les HMMs (le HMM
vertical est meilleur que le HMM horizontal) est introduite dans les modéles
couplés en accordant une plus grande importance aux observations colonnes
qu’aux observations lignes. Ce qui est traduit par la direction des fléches des
variables d’état "colonnes" vers les variables d’état "lignes" dans ces modéles
couplés. En comparant les quatre modéles de couplage, et en récapitulant 1’en-
semble des résultats de taux de reconnaissance pour les modéles a base de DBN
(voir le tableau Tab.4.17) on constate que le modéle-4 de trajectoire couplé
est le meilleur modéle puisqu’il modélise bien I'image de caractére en accor-
dant plus d’importance aux observations colonnes et en prenant en compte les
dépendances entre les observations. Ce dernier résultat montre que les obser-
vations ne sont pas indépendantes contrairement a I’hypothése "forte" généra-
lement admise concernant les observations. Ces modéles couplés sont coiiteux

au niveau du temps de calcul, puisqu’il y a plus de paramétres a calculer.

avec ’amélioration progressive de la boite a outils Bayesnet et en résolvant le
probléme de l’initialisation, nous pouvons espérer améliorer encore les résul-
tats.
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Base Modéle Taux de reconnaissance
UW ENGLISH Majuscules HMM-vertical 91.35 %
HMM-horizontal 89.67 %
Traj-vertical 92.79 %
Traj-horizontal 91.52 %
fusion 93.46 %
modeéle-1 94.78 %
modéle-2 96.86 %
modéle-3 95.92 %
modéle-4 97.12 %
Minuscules HMM-vertical 89.81 %
HMM-horizontal 86.72 %
Traj-vertical 90.53 %
Traj-horizontal 87.04 %
fusion 90.66 %
modeéle-1 91.78 %
modéle-2 93.33 %
modéle-3 93.27 %
modéle-4 93.66 %
Majuscules-Minuscules | HMM-vertical 88.21 %
HMM-horizontal 86.13 %
Traj-vertical 88.73 %
Traj-horizontal 86.51 %
fusion 89.29 %
modeéle-1 90.76 %
modéle-2 92.07 %
modéle-3 90.76 %
modéle-4 92.35 %
MNIST Chiffres HMM-vertical 92.85 %
HMM-horizontal 90.17 %
Traj-vertical 93.31 %
Traj-horizontal 91.37 %
fusion 93.17 %
modeéle-1 93.79 %
modeéle-2 94.23 %
modéle-3 93.83 %
modéle-4 95.22 %

TAB. 4.17 — Résultats de reconnaissance pour les modéles a base de DBN
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Chapitre 5

Conclusions et perspectives

5.1 Conclusions

Nous avons présenté dans ce travail un systéme de reconnaissance de caractéres

imprimés et manuscrits en trois parties :

e dans la premiére partie nous avons utilisé des classifieurs basés sur les modéles
de Markov cachés gauche-droite du premier ordre dans le cas discret et le cas
semi-continu. Nous avons effectué les expériences sur des ensembles distincts :
majuscules, minuscules, majuscules minuscules et sur les chiffres manuscrits.
Nous avons construit des modéles nommés HMM-vertical et HMM-horizontal.
Les résultats de la reconnaissance montrent que d’une part les HMM-verticaux
sont meilleurs par rapport aux HMMs-horizontaux. D’autre part les résultats
associés aux minuscules sont moins bons que ceux associés aux majuscules du
fait que les minuscules ont des formes plus complexes et nécessitent un en-
semble de caractéristiques plus grand pour les décrire. Enfin nous constatons
une diminution du taux de reconnaissance associé a I’ensemble majuscules mi-
nuscules car les caractéres de méme formes se confondent. En ce qui concerne
le cas discret, les résultats sont moins bons que le cas semi-continu. Cela est
di & la perte de 'information liée & la quantification vectorielle. Cette perte
d’information est liée essentiellement & la distance utilisée (STHD) qui est in-
variante par translation mais sensible aux dilatations et a la construction du

dictionnaire (initialisation de I’algorithme des k-moyennes).

e dans la deuxiéme partie nous avons remarqué que les HMMs simples (HMM-
vertical et HMM-horizontal) ne prennent pas en considération les informations
simultanément selon les lignes et les colonnes. Cette remarque nous a amené
a construire des modéles de couplage qui respectent ’aspect 2D de I'image

de caractéres (ou des chiffres). Ainsi nous avons construit deux modéles de



160 5. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

couplage :

— modéle de fusion de données : ce modéle qui prend en considération I'infor-
mation selon les lignes et les colonnes, est construit a partir d’un classifieur
basé sur les HMMs.

— modéle de fusion des scores : ce modéle est construit a partir de deux classi-
fieurs basés sur les HMMs vertical et horizontal, en pondérant les scores de
décision des deux HMMs.

Les résultats obtenus montrent que les modéles de fusion sont meilleurs que

les modéles HMMs simples et que le modéle de fusion de données est plus

performant que le modéle de fusion des scores. Cela est dii au fait que le
modéle basé sur la fusion de données prend en considération simultanément
les informations selon les lignes et les colonnes tandis que le deuxiéme modéle
basé sur la fusion des scores suppose que les classifieurs (vertical et horizontal)

sont indépendants.

e dans la derniére partie, nous avons introduit les réseaux bayésiens. En effet les
résultats précédents nous ont poussé a chercher de nouveaux modéles qui res-
pectent plus I'aspect 2D de 'image des caractéres. Nous avons construit a I’aide
des réseaux bayésiens dynamiques quatre modéles de couplage. Ces modéles
sont proches de la réalité puisqu’ils prennent en considération les dépendances
entre les lignes et les colonnes de pixels des images. Pour la construction de
ces modéles, on utilise 'inférence exacte (apprentissage). Les résultats obtenus
montrent que les modéles de couplage basés sur les réseaux bayésiens dyna-
miques sont meilleurs par rapport aux autres modéles non couplés. En effet
ils respectent plus I'aspect 2D de 'image des caractéres et aussi la corrélation
entre les lignes et les colonnes.

Nous pensons que les différences de performances constatées entre les réseaux bayé-
siens ( outil Bayesnet) et les HMMs (outil HTK) sont dues & des aspects logiciels
(initialisation) et a l'utilisation des modéles ergodiques pour les DBNs. En effet
un DBN mono-flux est en théorie équivalent au HMM mono-flux correspondant
(mémes procédures de type forward-backward pour I’apprentissage). Des résultats
équivalents devraient donc étre atteints en améliorant la boite a outils Bayesnet. Une
fois ces conditions réalisées, on peut espérer dépasser les performances des HMMs
(HTK) par les modéles de trajectoires et par les modéles couplés a base de réseaux
bayésiens dynamiques dont nous avons constaté qu’ils étaient plus performants que
les réseaux DBN mono-flux de type HMM.

L’apport essentiel de notre travail a consisté a montrer que les méthodes basées

sur les réseaux bayésiens peuvent étre appliquées a la reconnaissance des caractéres
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isolés (chiffres et lettres). Ensuite nous avons proposé quatre modéles de couplage
respectant quelques hypothéses :
— un nombre raisonnable de paramétres pour que la complexité des calculs reste
abordable.
— aucune variable continue ne doit avoir de fils discret afin de pouvoir appliquer
I’algorithme d’inférence exacte (JLO).
— des liens doivent exister entre les variables cachées.
Le modéle issu du couplage des deux modéles de trajectoire (vertical et horizontal)
est le plus performant, puisque ce dernier est celui qui respecte le plus les dépen-

dances entre les observations.

5.2 Perspectives

Une poursuite envisageable de ce travail consiste a :

e Pour les HMMs :
— utiliser une distance autre que la distance SIHD lors de la quantification
vectorielle des données. Nous rappelons que la distance SIHD est invariante

par translation, cependant elle est sensible aux dilatations.

— trouver de nouvelles stratégies de fusion de scores. Notre stratégie consiste a
combiner les deux scores résultants a partir des deux HMMs vertical et hori-
zontal en favorisant les scores suivant le HMM vertical. Un super-classifieur
dont les entrées seront les scores pour chaque modéle peut permettre cette

fusion. Un réseau bayésien classifieur peut jouer ce role.

e Pour les réseaux bayésiens :

— trouver la meilleure structure qui représente les liens (dépendances) entre
les variables du réseau bayésien dynamique. Dans les applications que nous
avons présentées, nous avons procédé a la fixation de la structure. Or cette
stratégie de fixer la structure nous oblige & admettre quelques hypothéses
fortes (par exemple : I'indépendance entre certaines variables). La recherche
de la structure revient a effectuer [’apprentissage des structures a partir des
données, qui reste un probléme difficile a résoudre dans le cas d’un mélange

de variables cachées.

— déterminer les meilleures conditions initiales qui jouent un réle important

dans la phase de I'apprentissage. Pour les HMMs par exemple, ’algorithme
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des k-moyennes utilisé pour I’initialisation de 1’algorithme EM conduit a un
apprentissage plus performant. Il s’agit donc de trouver une méthode simi-

laire d’initialisation pour les réseaux bayésiens.

optimiser le temps de calcul. Dans nos applications & 'aide des réseaux
bayésiens, nous avons utilisé la méthode d’inférence exacte Jonction tree.
Or cette méthode nécessite un certain nombre d’opérations que nous pou-

vons réduire en utilisant une méthode de calcul d’inférence approchée.

construire des modéles couplés avec un nombre d’états cachés différent de
celui trouvé pour chacune des deux chaines (HMM ou trajectoire) verticale
et horizontale. Il faudrait en fait trouver le nombre d’états optimal pour
chaque classe en suivant le méme protocole déja utilisé pour les HMMs sous
forme de DBN.

étendre nos systémes & la reconnaissance des mots. Dans ce cas il faut pro-
céder par la segmentation des mots en caractéres et effectuer la reconnais-
sance a partir des modéles des caractéres déja construits par nos systémes.
Pour chaque caractére la ou les meilleures hypothéses de classe peuvent étre
conservées a partir des vraisemblances calculées. Puis un modéle de langage

peut étre appliqué.
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Annexe A

Adaptation du logiciel HTK pour la

reconnaissance des caracteéres

A.1 HMMs et HTK

Les HMMs se composent d’un certain nombre d’états, de symboles observables
dans chaque état, une matrice de probabilité de transition A = (a;;) = P(X; | X;)
une matrice de probabilité d’observation B = (b;(K)) = P(o | X;) et d’un ensemble
de probabilité initiale. Dans notre application, nous avons utilisé le modéle gauche-

droite :

F1Gg. A.1 — Modéle gauche-doite

Dans le cas semi-continu la probabilité d’observation est donnée par
S Mjs

bj (Ot) = H(Z stmn(osta ,Ujsmy stm)% (Al)

s=1 m=1

ou
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o M, est le nombre de composantes mélangées dans I’état j pour le flux ("Stream")
s

o Cj,m est le poids de la m™¢ composante

e 7(., 1, X) est la loi gaussienne de moyenne p et de variance 3 telle que

1 1 et
77(0, M, E) = —— expfﬁ(ofﬂ) = 0-w)
(2m)" (2]

n est la dimension de O.
e 7, est le poids du stream (par défaut vaut 1)

Dans le cas discret la probabilité d’observation est donnée par :

S

bj(0)) = [ [(Pys(vs(0s)))

s=1

e v,(0s) est le vecteur a quantifier pour le stream s

o Pj;(v) est la probabilité de 1’état j en générant le symbole v dans le stream s.

Cette probabilité est donnée par :

Pyy(v) = exp(—d;4 (v)/2371.8)

avec d;s(v) est la probabilité discréte.

A.2 Définition de base dans HTK

HTK exige une simple définition des HMMs. Pour le cas semi-continu, un exemple
de fichier de définition des HMMs est donné dans la figure Fig.A.2.
Dans ce fichier, nous prenons une seule gaussienne (A/;; = 1), le nombre d’états est
13 et la taille de 'observation est 50. Nous remarquons que dans tous les fichiers de
définition des HMMs, le premier et le dernier état ne sont pas émetteurs.

Pour le cas discret, un exemple de fichier de définition des HMMs est donné
dans la figure Fig.A.3. Dans cet exemple la taille du dictionnaire est 16 et le nombre
d’états est 9.
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~h"hmm10"
<BeginHMM>
<VecSize> 50 <USER>
<Numstates> 13
<State>2
<Mean> 50
1010101.0101010101000000000000.000000.0000.0000.00.0000.010000.0000.000000.0000.000000.000000.0000010000000000000
<Variance> 50
101010101010101010101010101010101010101010101010101010101.01.01010101010101010101010101010101010101010
<Sae> 3
<Mean> 50
1010101.010101.0101.000000000000.0000.000000.0000.00.0000.010000.0000.000000.0000.0000000000.000000.0100000000.00000
<Variance> 50
1010101010101010101010101010101010101010101010101.0101010101.01010101010101010101010101.0101010101.01.010
<Sae> 4
<Mean>50
1010101.010101.0101.000000.000000.0000.00.0000.0000.00.0000.010000.00.00.0000.00.0000.000000.0000.00.0000.0100000000.00000
Variance>50
101010101010101010101010101010101010101010101010101010101.0101010101010101010101010101010101010101010

<Sae>12

<Mean> 50
1010101.010101.0101.000000000000.0000.000000.0000.00.0000.010000.0000.000000.0000.0000000000.000000.010000000000000
<Variance>50
1010101010101010101010101010101010101010101010101.0101010101.010101010101010101010101010101010101.01.010

<TransP> 13
0.00.6040.000000.0000000000.00.0
000.4050.100000000000000000.0
000.005030.2000.000000000000.0
0.00.0000305020.000000.000000.0
0.00.000000.2040.400000000000.0
0.00.0000000030403000000000.0
0.00.00000000004040200000000
0.00.00000000000040303000.00.0
0.00.0000000000.000040.2040.000
0.00.0000000000.000000403030.0
000.0000000000.0000000030403
0.00.0000000000.0000000000406
0.00.0000000000.0000000000.00.0

<EndHMM>

F1G. A.2 — Fichier de définition d’'un HMM dans le cas semi-continu

~0<DISCRETE> <VecSize> 1 <DISCRETE>
~h "hmms"
<BeginHMM>
<NumsStates> 9
<State>2
<NumMixes> 16
<DProb> 3288*4 32767*12

<State> 8
<NumMixes> 16
<DProb> 3288*4 32767*12
<TransP> 9
0.00.60.40.00.00.00.00.00.0
0.00.30.50.20.00.00.00.00.0
0.00.00.20.40.40.00.00.00.0
0.00.00.00.30.50.20.00.00.0
0.00.00.00.00.30.40.30.00.0
0.00.00.00.00.00.30.40.30.0
0.00.00.00.00.00.00.30.40.3
0.00.00.00.00.00.00.00.50.5
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0
<EndHMM>

F1G. A.3 — Fichier de définition d’'un HMM dans le cas discret
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A.3 Réseau et dictionnaire

Avant de passer a I’étape de la reconnaissance en utilisant HTK, il faut construire
un réseau qui décrit I’ordre des lettres ou des chiffres qui peuvent étre identifiés et
un dictionnaire qui décrit I'ordre des modéles des HMMs constituant chaque lettre
(chiffre). La figure Fig.A.4 montre un exemple d’un réseau dans le cas des caractéres

majuscules. Dans cet exemple nous avons 29 nceuds et 53 arcs

VERSION=1.0
N=29 L=53
W=INULL
W=INULL
W=A
W=INULL
W=B
W=C
W=D

o
o

o GRWN P

F1G. A.4 — Exemple d’un réseau

Un exemple de dictionnaire est dans la figure Fig.A.5. Le fichier hmmA corres-

pond au modéle A .

A hmmA
B hmmB
C hmmC
D hmmD
E hmmE

Y hmmY
z hmmz

Fi1G. A.5 — Exemple d’un réseau
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A.4 Fonctionnement de HTK

Avant de passer a la phase de la reconnaissance on construit :

o les données et les tests doivent étre transformés en format htk.

e les modéles (HMMs) en utilisant les deux outils HInit et HRest.

e le dictionnaire en utilisant ’outil HDMan.

e le réseau en utilisant ’outil HParse.

Le fonctionnement global est donné dans la figure Fig.A.6

Dictionnaire

Données

Hinit

HRest

HMMs (modeles)

A,

HVite

Réseau

> Reconnaissance

F1G. A.6 — Fonctionnement pour la reconnaissance
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Annexe B

Inférence dans le cas d’un arbre

L’objectif principal des réseaux bayésiens est de calculer des probabilités condi-
tionnelles d’événements reliés les uns aux autres par des relations cause a effet et
que l'on appelle inférence.

Supposons que le graphe soit constitué de n nceuds notés X = Xy, Xo, ..., X,,. Le

probléme général de l'inférence consiste & calculer
PX;|Y) ou YCX, X;¢Y

Souvent Y est ’ensemble des variables ou vecteurs d’observations noté O.

Pour calculer ces probabilités conditionnelles on peut utiliser des algorithmes d’infé-
rence exacts ou approchés. L’algorithme le plus utilisé est 1'algorithme de I’arbre de
jonction [Zweig(1998)] qui est similaire & I’algorithme de Baum-Welch utilisé dans les
HMMs. Pour cela on transforme le réseau initial en une nouvelle structure appelée
arbre de jonction. Cet arbre s’obtient en suivant les étapes suivantes :

Moralisation : en reliant les parents entre eux et en éliminant les directions.

Triangularisation : en ajoutant sélectivement des arcs au graphe moral (pour ne

pas avoir des cycles d’ordre quatre ou plus).

Arbre de jonction : est obtenu & partir du graphe triangulé en connectant les
cliques ! de telle facon que toutes les cliques sur le chemin entre deux cliques
X et Y contiennent X NY.

Sur un arbre, 'inférence se base sur le calcul de deux variables A et 7 :

o= P(0L,0; | X; = ) (B.1)
w;i = P(Of, X; = j) (B.2)

ou

1Une clique est un ensemble de variables complet maximal
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OZQ est la valeur observée de X; dans le cas ou X, est observable
O; est ’ensemble des observations strictement en aval de X;

O;" est 'ensemble des observations strictement en amont de X

Ainsi on a
P(X;=j,0) = P(0],0;,0], X; =)
= P(Of,X;=3)x P(O,0; | Xi =)
= Alxrl (B.3)
et donc
P(X, =] 0) = g;;rw (B.4)
=Y " Xoxal Vi (B.5)
j

Les deux variables A et 7 sont analogues aux variables backward et forward « et

[ utilisées dans les HMMs. Ces variables peuvent se calculer de la facon suivante :
1. Calcul de A
si X; est un nceud feuille alors A = 1 Vj avec X; = j

sinon

Neo= I DM PX;=k|Xi=j)

fefils(Xi) k
2. Calcul de 7
si X; est le nceud racine alors 7} = P(X; = j)
sinon
=Y P(Xi=j|X,=v)a2 [ DY MPX,=k|X,=0)
v sefreres(X;) k
avec X, le parent de X; dans ’arbre

Les )\j- se calculent des feuilles vers la racine de ’arbre, tandis que les 7rj- se

calculent de la racine vers les feuilles.
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Annexe C

Algorithme EM dans les réseaux

bayésiens

La méthode la plus générale de prise en compte des données incomplétes est
fondée sur un algorithme de recherche itérative du modéle, inspiré de ’algorithme
EM. Soit D = (Dp)m=1,m une base d’exemples et H un ensemble de variables
cachées.

Soit

L = ) log(P(D
= Zlog(z Py(H = h, D))
B »(H = h, D,,)
—Zlongh|D o(h [ Do)

> ZZ(] (h | D) log( (I({h | l’; ? )) inégalité de Jensen

- Zth|D log(Py(h, Din) ZZ (h | D) log(q(h | Dm)(C-1)

ou
Y a(h| Dm) =1
q est une fonction telle que h
0<q(h|Dnm) <1
e L’étape E (Expectation) se réalise en maximisant la limite inférieure avec 1’utili-

sation de la fonction q. Ce qui donne :

q(h | D) = Py(h | Drn)
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o L’étape M (Maximization) se réalise en maximisant la limite inférieure avec

I'utilisation des paramétres ¢'. Cela revient & maximiser [Murphy(2002)] :

<1(0') >g= DY a(h| Dn)log(P(h, Dy, | 0')

Si q(h | Dy) = Py(h | D) la quantité précédente devient

QO,0)=> > P(h| Dn,6)log(P(h, D | ¢) (C2)

Dempster [Dempster et al.(1977)] a prouvé que le choix de €' tel que
Q(,0) > Q(6,0) = P(D | #) > P(D | 0

Dans le cas d’une distribution de probabilité conditionnelle multinomiale I’équation
C.2 devient

Q. 0) = ZE[Nz]k] IOg(Q;jk)

0,5,k

ol ’espérance a posteriori courante est égale a :

E[Nijil =Y  P(X;=k,C(X;) = j | Dy, 0)

et donc I'étape M : trouver 6 tel que
0 =arg max Q(¢', 9) (C.3)
devient
_ E[Nijl
LIk T T i 4
> E[Nijw]
kl

On peut résumer I’algorithme de I’'EM par :

)

On répéte jusqu’a convergence les deux étapes Espérance (Expectation) et Mazimisa-
tion décrites ci-dessus. Plus de détail est dans la fig C.1. L’algorithme EM posséde
des propriétés de convergence vers un maximum local dans certaines conditions.
Dans le cas ou de nombreuses données sont manquantes, il peut exister plusieurs
maximum locaux. De plus EM fournit aprés convergence une valeur des paramétres
et non une distribution pour ces parameétres. Sa simplicité en fait un des algorithmes
les plus utilisés (avec des adaptations) pour I'apprentissage dans le cas de données

incomplétes.
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Algorithme EM

Répéter

Espérance (Expectation)

Utiliser les parameétres courants 6°

i j & pour estimer

les données manquantes
E'(Nijx) = Y P'(Xi = k,C(X;) = j | D, 6} ;)
m
Maximisation

Utiliser les données estimées pour appliquer la procédure
d’apprentissage (exemple Maximum de vraisemblance)

t+l _ E* (Ni,j;k)
. Z Et (Ni,jakl)
kl

'3 H1 o gt
Jusqu'a convergence (0,7, ~ 0; ; ;)

Fia. C.1 — Algorithme EM pour le maximum de vraisemblance
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