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z Z  Dans ce manuscrit, un systéme automatique pour l'identification des
Resume traits de personnalité a partir de documents manuscrits est
introduit. Le systéme proposé comprend trois étapes principales: la
détection et I'élimination des lignes de portée, I'extraction de caractéristiques et la classification
(identification de trais de personnalité). Dans la premiére étape, une technique pour la détection et
I'élimination des lignes de portée présents dans les documents manuscrits utilisés est adaptée.
Dans la deuxieme étape, les distributions des longueurs de segments noirs et blancs, les
distributions des directions des contours, les distributions des charniéres des contours et les
coefficients autorégressifs sont extraites a partir de documents manuscrits. Dans la troisiéme
étape, nous avons utilisé les réseaux de neurones artificiels (ANN) pour la classification. Les
expérimentations sont menées sur un ensemble de données qui comprend 453 documents
manuscrits. Le taux d'identification le plus élevé est obtenu par I'utilisation des distributions des
longueurs de segments blancs.

Keywords : 1dentification de traits de personnalité, documents manuscrits, longueurs de
segments, directions des contours, charnieres des contours, coefficients autorégressifs, réseaux
de neurones artificiels.

In this manuscript, a personality traits identification system based
A bStr aCt on handwritten documents is introduced. The proposed system

consists of three main stages: staff lines detection and removal,
feature extraction and classification (personality traits identification). In the first step, a method for
the detection and elimination of staff lines present in the used handwritten documents is adapted.
In the second step, run-lengths on black and white pixels, edge-hinge, edge direction and
autoregressive features are extracted from handwritten documents. In the third step, we have
used Artificial Neural Networks (ANN) as classifier. The experiments are conducted on a database
that includes 453 handwritten documents. The highest identification rate is achieved by the use of
black run-lengths features.

Keywords: Ppersonality traits identification, handwritten documents, run-lengths, edge-hinge,
edge-direction, autoregressive coefficients, artificial neural network.
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INTRODUCTION
GENERALE

1. Contexte du travail

L'écriture manuscrite représente I'un des modes de communication les
plus anciens de notre civilisation qui ne cesse de se développer a travers
les siecles. Elle nous permet de représenter nos pensées et de faire des
échanges avec nos semblables [08]. Avec le développement des sciences,
I'Homme a découvert que |'écriture manuscrite détient des informations
variés qui caractérisent la personne, ses émotions, ses attributs
démographiques et ses traits de personnalité, d’ou I'utilisation de I'analyse
et la reconnaissance automatique de documents manuscrits pour extraire
des caractéristiques a l'aide de différentes méthodes, le choix de la
méthode a utiliser dépend du type de données recherchées et du domaine
étudié [08, 09].

La reconnaissance automatique de I'écriture manuscrite consiste a la
création de systemes automatiques capables de reconnaitre des
caractéres, mots et textes manuscrits. Son principe est de transformer un
texte écrit en une représentation compréhensible et reproductible par la
machine. Malgré les grands progrés qu‘a connu ce domaine ces derniéeres
années, il demeure encore tres actif vu la grande variabilité des écritures
manuscrites et leurs différentes caractéristiques qui changent d’une
personne a une autre [01].

L'identification du scripteur consiste a déterminer I'identité de I'auteur d’'un
échantillon d'écriture manuscrite a partir d'un ensemble de scripteurs [02].
La vérification du scripteur, c’est la tache qui consiste a déterminer si deux
documents manuscrits ont été écrits par la méme personne ou par deux
personnes différentes [10]. Si un n'importe quel texte peut étre utilisé
pour déterminer l'identité du scripteur, la tache d'identification est
indépendante du texte. Sinon, si un scripteur doit écrire un texte prédéfini
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particulier pour s'identifier, la tache d'identification est dépendante du
texte. L'identification du scripteur peut étre effectuée en-ligne, lorsque les
informations temporelles et spatiales sur I'écriture sont disponibles, ou
hors-ligne, si, I'identification est effectuée a partir d'une image numérisée
de I'écriture manuscrite [10].

L'écriture peut étre aussi un moyen efficace pour l'identification du genre
d'un individu a partir de ses traces écrites [08], cette tache est
étroitement liée a celle de l'identification du scripteur, la différence étant
que l'identification du scripteur est un probléme a N classes alors que la
classification des écritures selon le genre est un probleme a deux classes.
Les caractéristiques qui ont été effectivement appliquées a l'identification
de scripteurs sont donc également susceptibles de bien fonctionner pour
I'identification du genre [08].

Plusieurs études récentes ont montré que lanalyse de Iécriture
manuscrite peut constituer un outil précieux pour la prédiction de la
survenue de certaines maladies dégénératives (telle que la maladie de
Parkinson) a un stade tres précoce [12]. Un certain nombre d'évaluations
cliniques sont menées pour diagnostiquer ces maladies, mais la plupart de
ces tests ne sont efficaces que lorsque la maladie est a un stade
relativement avancé [12]. Des attributs de I'écriture tels que la vitesse
d'écriture, le temps d'écriture, la pression du stylet, les temps d'écriture,
ainsi que les variations de la taille des lettres, etc. peuvent étre calculés a
partir d'échantillons de textes manuscrits issus de patients et de sujets
témoins [13, 14, 15]. Ces attributs et leurs versions transformées peuvent
étre utilisés pour I'entrainement d'un ou plusieurs classifieurs afin
d'apprendre a discriminer entre les deux classes. Au cours de la phase de
validation, les caractéristiques extraites des échantillons en question
seront transmises au classifieur formé, qui générera un score de confiance
du sujet atteint/No atteint [09, 16]. Les échantillons rédigés peuvent étre
basés sur des modeles standards suggérés par les neuropsychologues [09,
16]. Ces modeles incluent normalement des spirales de dessin et I'écriture
répétitive des alphabets avec des boucles. Les systemes développés
peuvent également intégrer a une tablette de numérisation de sorte que,
outre les échantillons d'écriture stockés, le systéme puisse également
acquérir des échantillons de nouveaux sujets et les classer dans I'une des
deux classes.

L'écriture manuscrite a fait 'objet récemment de cératines études ayant
comme objectif principal d’étudier ses liens avec l'activité cérébrale et les
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aspects psychologiques de I'hnomme [11]. L'étude psychologique de
I"écriture manuscrite dans le but de déterminer les traits de personnalité,
les états psychologiques, le tempérament ou le comportement du scripteur
est appelée graphologie et reste un domaine discutable dans la mesure ou
elle manque de norme, la plupart des interprétations de I'écriture
manuscrite étant effectuées subjectivement par des personnes
expérimentées (graphologues) [11]. Cependant, divers travaux de
recherche ont montré le lien entre I'écriture manuscrite et les aspects
neurologiques de I'homme, une de ces études étant celle de Plamondon
[03], ou il a été montré que le cerveau forme des caractéres basés sur les
habitudes du scripteur et chague modele cérébral neurologique forme un
mouvement neuromusculaire distinct qui est similaire pour les individus
ayant le méme type de personnalité. Par conséquent, I'écriture manuscrite
est, de ce point de vue, un miroir fidéle du cerveau de I'étre humain.

Les graphologues analysent actuellement plusieurs caractéristiques de
I'écriture afin d'évaluer les aspects psychologiques du scripteur, tels que
I'épaisseur des traits, la trajectoire de I'écriture, la maniére dont la lettre
«t» ou «y» est écrite, ainsi que d'autres caractéristiques liées a la facon
dont les lettres ou les mots sont écrits ou a la maniere dont le texte est
positionné sur la page [04, 05, 06].

2. Objectifs du travail

L'objectif essentiel de ce travail consiste a introduire une nouvelle
technique indépendante du texte pour lidentification des traits de
personnalité d’un individu a partir d'images scannées de son écriture
manuscrite. La technique proposée exploite les distributions de longueurs
de segments (Run-length), les distributions des directions des contours
(Edge-direction), les coefficients autorégressifs ainsi que les distributions
des charnieres des contours (Edge-hinge) comme caractéristiques. La
classification est effectuée a I'aide des réseaux de neurones (ANN). Les
expérimentations seront réalisées sur la base de données fournie par les
organisateurs de la Compétition “2018 ICPR Multimedia Information
Processing for Personality & Social Networks Analysis Challenge” [07].

La technique proposée offre une alternative attrayante au questionnaire
standard (Five Factor Model — FMM) [17] ou aux entretiens
psychologiques actuellement utilisés pour évaluer la personnalité, car elle
est plus facile a utiliser, demande moins d'efforts, et est plus rapide, plus
efficace et enléve aussi la subjectivité, tant du coté du sujet que du
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clinicien (comme les psychologues examinent généralement les résultats
du questionnaire et partagent des opinions sur la personnalité de
l'individu, opinions qui peuvent parfois étre sujettes a des biais de sorte
que différents psychologues puissent fournir des évaluations différentes).

3. Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré en deux chapitres. Le premier est consacré a la
présentation des principaux concepts, outils et travaux relatifs a I'étude
entreprise. Dans le deuxieme chapitre du mémoire, nous abordons de
maniere détaillée nos choix conceptuels, la mise en ceuvre ainsi que les
résultats obtenus par le systéeme proposé pour l'identification des traits de
personnalité a partir de documents manuscrits hors-ligne.
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CHAPITRE

Analyse et classification automatique d'images
de documents manuscrits

Ce chapitre est consacré a la présentation des quelques domaines de
recherche liés directement avec le probléeme étudié. Il présente les travaux
connexes dans le domaine de l'identification des traits de personnalité a
partir d'images de textes manuscrits. Nous décrivons les cing grands traits
de personnalité considérés dans le cadre de ce mémoire ainsi qu’une
étude détaillée sur caractéristiques de I'écriture manuscrite et la
personnalité. Nous terminons ce chapitre la présentation du processus
d'analyse de I'écriture manuscrite pour détecter la personnalité d'une
personne en se basant sur des documents manuscrits.

1.1. Introduction

La croissance des domaines de lintelligence artificielle et de la
reconnaissance des formes est due en grande partie a I'un des probléemes
tres difficiles d'identification des écritures manuscrites [08, 22]. Identifier
les traits de personnalité d’'un scripteur a partir de son écriture manuscrite
est extrémement essentiel aujourd'hui en raison de Il'immense
développement de la technologie et de ses applications dans de nombreux
domaines [09, 10]. L'identification des traits de personnalité d’un scripteur
a partir de ses traces écrites s'applique dans de nombreux domaines, tels
que le recrutement et la sélection du personnel, la détection des
problemes psychologiques, la détection des talents cachés et des
problémes de santé, I'expérience passée, la criminalistique et l'interaction
homme-machine [23].
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Il est évident que la tache d'identification des traits de personnalité d’un
scripteur est devenue plus importante de nos jours. De toute évidence, le
nombre de chercheurs impliqués dans ce probléme complexe augmente
en raison de ces opportunités [09,10]. Ce probléeme est basé sur I'écriture
manuscrite se heurte a un certain nombre de sous-problemes, tels que la
conception d’algorithmes permettant d‘analyser les écritures manuscrites
de différents individus, identifier les caractéristiques les plus pertinentes
permettant de bien caractériser les différents styles d'écritures et enfin
bien choisir les techniques de classification automatique les mieux
adaptées a ce probleme [08, 09, 10].

1.2. Authentification de signature

La signature manuscrite consiste a la maniere dont un individu signe son
nom pour étre unique [19, 18] .C'est une biométrie comportementale qui
change sur une période de temps comme elle peut étre facilement
influencée par les conditions physiques et émotionnelles de la personne.
Bien que les signatures nécessitent un contact avec l'instrument d'écriture
et un effort de I'utilisateur, elles ont été acceptées par les tribunaux et les
banqgues en tant que méthode d’authentification [19, 18].

Les systemes de vérification de signatures manuscrites visent a décider si
la signature en question est effectivement de l'individu revendiqué. En
d'autres termes, ils sont utilisés pour classer les signatures manuscrites
comme authentiques ou falsifiées [51]. Les falsifications sont
généralement classées en trois types: les falsifications aléatoires, simples
et qualifiées. Dans le cas de falsifications aléatoires, le faussaire n'a
aucune information sur ['utilisateur ou sa signature et utilise sa propre
signature a la place de ce dernier. Dans ce cas, la falsification contient une
signification sémantique différente des signatures authentiques de
I'utilisateur, présentant une forme globale tres différente.

Dans le cas de falsifications simples, le faussaire connait le nom de
l'utilisateur, mais pas de sa signature. Dans ce cas, la falsification peut
présenter plus de similitudes avec la signature authentique, en particulier
pour les utilisateurs qui signent avec leur nhom complet ou une partie de
celui-ci. Dans les falsifications qualifiées, le faussaire a acces a la fois pour
le nom et la signature de I'utilisateur et pratique souvent I'imitation de sa
signature. Il en résulte des falsifications qui ressemblent davantage a la
signature authentique et qui sont donc plus difficiles a détecter.

13



Les systemes d‘authentification de signatures manuscrites peuvent
fonctionner selon deux modes différentes : identification et vérification
[02]. L'identification c’est la tache qui consiste a déterminer le propriétaire
de la signature manuscrite, tandis que la vérification permet de confirmer
ou de refuser l'identité en question et décider de l'authenticité ou de la
falsification de la signature. La comparaison des échantillons de signatures
déja pris a ceux stockés dans la base de données, est mise en application
dans ce processus d'identification et de vérification. Quand il s'agit de
I'identification, la comparaison est un processus un-contre-tous alors que
pour la vérification, elle est un processus un-contre-un et le résultat est
booléen (oui /non).

Les classifieurs utilisés pour la vérification de signatures manuscrites
peuvent étre classifiés en deux groupes: dépendant de I'utilisateur et
indépendant de I'utilisateur [51]. Dans le premier cas, un modele est
entrainé pour chaque utilisateur, en utilisant les signatures authentiques
de I'utilisateur, et des falsifications aléatoires (en utilisant des signatures
authentiques d'autres utilisateurs). Pendant la phase d'exploitation, le
modele entrainé pour l'identité revendiquée est utilisé pour classer les
signatures en question comme authentiques ou falsifiées. D'un autre coteé,
I'approche indépendante de I'utilisateur n'implique qu'un seul classificateur
pour tous les utilisateurs. Dans ce cas, le systeme apprend a comparer la
signature en question avec une référence. Pendant la phase de test, le
modele est utilisé pour comparer une signature en question avec des
échantillons réels de référence de l'individu revendiqué, pour prendre une
décision. Une fagon courante de former les systemes indépendant de
I'utilisateur consiste a utiliser une représentation de dissimilarité, ou les
entrées des classificateurs sont des différences entre deux vecteurs
caractéristiques: (xq—xr), avec une étiquette binaire indiquant si les deux
signatures proviennent du méme utilisateur ou non.

1.3. Reconnaissance de l’écriture manuscrite:

La reconnaissance de I'écriture manuscrite est la capacité d'un micro-
ordinateur a recevoir et a interpréter des entrées manuscrites provenant
de sources telles que des documents papier, des photographies, des
écrans tactiles et d'autres périphériques [01]. L'image du texte écrit peut
étre détectée en mode hors-ligne a partir d'un morceau de papier
numérisé a laide d'un scanner ou les informations recueillies se
présentent sous la forme d’une image discréte constituée d’'un ensemble
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de pixels. Dans le mode en-ligne, il s'agit de reconnaitre I'écriture au fur et
a mesure de son tracé. Le texte est saisi avec un stylo et une tablette a
numeériser, les informations recueillies sont constituées par une suite
ordonnée de points (définis par leurs coordonnées) échantillonnées a
cadence fixe ou I'écriture prend I'aspect d’'un couple de signaux temporels
numérisés. La reconnaissance en-ligne se fait en temps réel, c’est a dire,
pendant I'écriture. La reconnaissance en-ligne est généralement beaucoup
plus efficace que la reconnaissance hors-ligne car les échantillons sont
beaucoup plus informatifs. En revanche, elle nécessite un matériel
beaucoup plus couteux et impose de fortes contraintes au scripteur
puisque la capture de I'encre doit se faire au moment de la saisie (capture
synchrone) et non a posteriori (capture asynchrone) comme les
Smartphone et les Tablet PC. Ces systéemes sont utilisés dans plusieurs
équipements électroniques [20].

La disposition spatiale du texte joue un role important dans les systéemes
de reconnaissance de |'écriture manuscrite. Une écriture pré-casé ou
guidée, comme les formulaires par exemple est plus aisée a la
reconnaissance qu’une écriture cursive.

BIRCRETEL CHAR Caractéres pré-casés de type script

SPO“A DiSUCtC Ch OFGCthS Caractéres détachés de type script

M M Uﬁre-n C}\m S  Ecriture scripte pure

|: : 1 é' Ecriture cursive pure

MIM GJRSM Mdv Dl Ecriture mélangeant le script et cursif

Figure 1.1 Types d'écritures [20]

La difficulté de reconnaissance croit avec le nombre de scripteurs. On peut
distinguer trois types de systemes de reconnaissance d'écriture, classés
par ordre de complexité de fonctionnement :

- Systémes mono-scripteur, ou un seul scripteur peut utiliser le systeme
de reconnaissance aprés apprentissage de son écriture;
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- Systémes multi-scripteur ou le systeme peut reconnaitre les écritures
d’'un groupe restreint d'individus, soit aprés adaptation a I'écriture de
chacun, soit sans adaptation ;

- Systémes omni-scripteur ou le systéeme est censé reconnaitre toutes
les écritures. Dans ce cas, la variabilité intra-scripteur s'ajoute a la
variabilité inter-scripteur.

De la méme maniére que le nombre des scripteurs, la difficulté de la
reconnaissance croit avec la taille du vocabulaire considéré. Trois grandes
catégories d'applications peuvent étre distinguées :

- Applications a vocabulaire tres limité ou le nombre de mots (ou de
symboles) a reconnaitre constitue un lexique de taille réduite
(inférieure a 100 mots), comme par exemple dans le cas de
I'ensemble des mots utilisés pour écrire les montants de chéques
postaux ou bancaire. Il est alors possible de confronter chaque mot a
reconnaitre a I'ensemble des mots du lexique;

- Applications a vocabulaire étendu, mais pouvant étre réduit de fagon
dynamique, comme l'ensemble des noms de rues associés a un
bureau de poste distributeur;

- Applications a vocabulaire tres étendu ou plusieurs milliers ou dizaines
de milliers de mots formant un dictionnaire et pour lesquels la
confrontation systématique n’est plus possible comme par exemple le
dictionnaire des noms de commune.

1.4. Identification de scripteurs

L'intérét porté a I'écriture est grandissant, du fait de sa nature artistique
intéressante mais également du fait de la variété d’informations qu'elle
peut véhiculer. En effet, certains s'attachent a faire parler les écritures
pour qu'elles révelent les traits comportementaux de leurs auteurs ou
simplement leurs identités [08,21].

L'écriture manuscrite est considérée comme un acte personnel : chaque
scripteur est caractérisé par son écriture, par la reproduction de détails et
d’habitudes inconscientes. C'est pourquoi dans certains cas d’expertise
I'analyse des échantillons d'écriture a méme valeur que l'analyse des
empreintes digitales. En effet que I'authentification d'un personne a partir
de son écriture manuscrite représente un domaine important de la
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biométrie, surtout lorsque I'écriture représente l'unique trace exploitable
laissée par les personnes [08,21].

L'écriture désigne tout media conventionnel utilise par des groupes
d'individus pour communiquer entre eux. C'est une représentation du
langage humain sous une forme graphique. Bien qu'elle puisse différer
d'une population a une autre, ses concepts de base restent pratiquement
les mémes (alphabet, mots, phrases) [08]. L'écriture est facilement
quantifiable, son acquisition peut se faire soit en mode dynamique (en-
ligne) a l'aide d'un stylo électronique et d'une tablette d’acquisition
numérique, soit en mode statique ou différé (hors-ligne) ou son
acquisition se fait au moyen d’un scanner ou d’'une caméra [08, 10, 21].

Telle la parole ou la démarche, I'écriture fait partie des connaissances
permanentes d'un individu qui, une fois apprises, ne disparaissent jamais,
sauf dans certains cas tres rares. La propriété centrale qui permettrait de
rattacher I'écriture au groupe des identifiants biométriques est
l'individualité. Autrement dit, est-ce que I'écriture manuscrite est
suffisamment individuelle pour discriminer un individu par rapport a toute
une population? II existe deux méthodes d'analyses qui permettent de
valider une telle propriété : une analyse manuelle, effectuée par des
experts en écritures, ou bien une analyse automatique dans laquelle il faut
concevoir un systeme capable de caractériser les écritures manuscrites de
chaque scripteur.

Plusieurs travaux ont abordé cette question et ont plutot conclu a
l'individualité de I'écriture. Ces travaux postulent que c'est une
caractéristique comportementale d'auto-expression, agissant sous
l'influence de plusieurs facteurs propres, éducationnels, culturels,
intensionnels, émotionnels, circonstanciels et contextuels. Ces facteurs
sont le fruit d'un ensemble de propriétés:

e Le degré de maturité graphique de l'auteur (enfant, adulte, ..),
e La force d'expression graphique,

e L'état psychologique du scripteur (fatigue, stresse, ..),

e Le systeme d'écriture appris,

e Les connaissances linguistiques,

e Le matériel utilise pour écrire (papier, encre, surface, ..),

e Le développement musculaire du scripteur,
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Un systéme d'identification du scripteur a pour principale fonction de
fournir une liste ordonnée des scripteurs de sa base de référence selon
leur degré de similitude avec I'échantillon d'écriture en présence. Et dans
I'approche d'identification, |'utilisateur dispose d'un seul document, et
cherche a identifier son auteur parmi un ensemble de N scripteurs connus.
Tandis que l'approche d'identification nécessite une décision du type plus
proche voisin [08, 22].

Bien que lidentification du scripteur s’inscrive dans la méme
problématique que la reconnaissance de I'écriture, elle ne semble pas
poser le méme type de difficultés cependant. En effet, la tache
d'identification peut tirer profit de la variabilité des écritures afin de les
discriminer, tandis que la tache de reconnaissance doit au contraire
parvenir a s'affranchir de la variabilité entre les scripteurs pour identifier le
message textuel quel qu’en soit le scripteur. La variabilité de I'écriture d’'un
scripteur dépend de facteurs psychologiques multiples qu'il est difficile de
déterminer avec précision [08, 21, 22].

1.5. Identification des traits de personnalité

L'analyse de I'écriture manuscrite [24, 26] est une méthode scientifique
pour reconnaitre, évaluer et comprendre la personnalité du scripteur a
travers une analyse de la forme des mots extraient de son écriture
manuscrite. L'écriture peut étre utilisée manuscrite pour reconnaitre vraie
personnalité d’un individu, y compris son comportement, ses charges
émotionnelles, son estime de soi, sa colére, son imagination, sa peur, son
honnéteté et bien d'autres traits de personnalité.

Les experts légaux de I'écriture manuscrite qui identifient la personnalité a
travers les échantillons d'écriture manuscrite sont appelés graphologues.
L'état psychologique ainsi que comportement d’un individu peuvent étre
identifiés a I'aide de la voix (parole), les expressions faciales, les gestes, la
posture et la facon de s'habiller. Souvent, le style extérieur reflete le style
intérieur. L'écriture est aussi une des facons expressives qui parle de la
nature, I'état psychologique et le comportement d'un individu et plus
précisément d’un scripteur.

Comme avancé dans les sections précédentes, I'écriture manuscrite [24,
25] est unique pour chaque individu. Elle doit étre identique et unique
pour un scripteur, quel que soit le moyen utilisé pour la production de
I'écriture. L'écriture manuscrite est écrite par le cerveau, pas par la main.
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Ainsi, I'écriture manuscrite est également appelée comme écriture
cérébrale. Chaque trait de personnalité a un schéma neurologique dans le
cerveau humain. Chaque schéma neurologique de cerveau génére un
mouvement neuromusculaire unique en son genre, identique pour chaque
individu présentant ce trait de personnalité spécifique. Chaque
mouvement en écriture révele un trait de personnalité particulier. La
graphologie est la science qui identifie ces traits dans I'écriture manuscrite
et décrivant le trait de personnalité correspondant.

L'analyse de I'écriture manuscrite ou graphologie a de larges champs
d'application dans les domaines tels que le recrutement, la psychologie, le
diagnostic médical, la criminalistique et l'interaction homme-machine.
L'écriture manuscrite représente la personnalité et le comportement des
étres humains et peut donc étre utilisée pour le recrutement et la sélection
du personnel. L'écriture manuscrite révele également beaucoup de choses
sur le scripteur, telles qu'un probléme psychologique, la moralité, les
talents cachés, les probléemes de santé, I'expérience passée, etc. L'analyse
de I'écriture manuscrite peut étre encore utilisée pour obtenir un apercu
du psychisme de la personne et elle sert également comme outil de
diagnostic. L'écriture manuscrite révele les conditions psychologiques et
physiologiques du patient ; Il est donc utilisé comme outil d'évaluation
dans le diagnostic médical et psychologique.

Auparavant, l'analyse de I'écriture manuscrite se faisait manuellement en
consacrant beaucoup de temps a prédire la nature de la personne. En
analyse manuelle, la précision de Il'analyse dépend des compétences du
graphologue. Le graphologue est également enclin a la fatigue lorsque
plusieurs échantillons doivent étre analysés. Pour obtenir les services d'un
graphologue expérimenté, les colts sont élevés. D'autre part, I'analyse
automatisée de I'écriture manuscrite est trés rapide, précise, trés peu
coliteuse et pratique dans la prédiction de la personnalité humaine.

Dans les sous sections suivantes, nous nous concentrons principalement
sur les travaux connexes dans le domaine de lidentification des traits de
personnalité a partir dimages de textes manuscrits, ensuite nous
présentons une breve description des cing grands traits de personnalité et
puis nous expliquons les caractéristiques de I'écriture manuscrite et la
personnalité et enfin nous décrivons le processus d'analyse de I'écriture
manuscrite pour détecter la personnalité d'une personne en se basant sur
des documents manuscrits.
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1.5.1. Travaux connexes

L'identification des traits de la personnalité d'un individu a partir de ses
traces écrites a fait I'objet de plusieurs travaux de recherche effectués par
les psychologues a lI'opposé de leurs homologues informaticiens qui n‘ont
pas accordé a ce probléeme l'importance qu'il mérite. Durant la derniere
décennie, les informaticiens ont commencé a s'intéresser a ce domaine de
recherche en proposant quelques systemes automatiques pour
I'automatisation de cette tache.

Rahiman A.M et al. [24] ont proposé un outil d'analyse de I'écriture
manuscrite hors ligne appelé "HABIT"; qui signifie "Handwriting Analysis
Based Individualistic Traits Prediction” et qui est utilisé pour détecter les
traits de personnalité d'un scripteur a partir des images scannées de son
écriture manuscrite. Champa H N et al. [26] ont également proposé un
systéme a base de regles dont les parameétres d'entrée sont la pression du
stylo, la ligne de base, la hauteur du la lettre fet la forme de la boucle de
la lettre y, Ce systeme prédit les traits de personnalité a partir de ces
caractéristiques. La ligne de base a été trouvée en utilisant la méthode de
polygonalisation, la pression du stylo a été trouvée en utilisant la valeur
seuil du niveau de gris, la boucle de la lettre y est analysée par la
technique de transformée de Hough.

Une autre méthode a été proposée par Mukherji S et al. Dans [30] ou les
auteurs ont utilisé différents algorithmes pour extraire des
caractéristiques comme la ligne de base, l'inclinaison, la taille, la marge,
etc. de l'image manuscrite d'un document pour lidentification de la
personnalité. Dhadwal A. et al. ont présenté dans [31] un systeme
utilisant les réseaux de neurones artificiels pour connaitre le psychisme de
la personne a travers un échantillon d'écriture manuscrite d’un individu.
Des techniques de traitement d'image ont été utilisées pour la détection
des sections sous pression, la détection des contours, la segmentation des
lignes et la segmentation des caracteres pour calculer les angles
d'inclinaison, la hauteur et la pression a l'aide dune technique de
seuillage.

Toujours dans le méme cadre, Joshi P et al. [32] ont proposé un outil
d'apprentissage automatique utilisant un classifieur kNN avec
apprentissage incrémentiel afin d'améliorer I'efficacité de I'analyse des
écritures manuscrites. Les caractéristiques utilisées pour l'analyse de la
personnalité incluent la détection de la position de ligne de base,
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l'inclinaison des lettres, la hauteur de la barre de la lettre "t et la marge.
La ligne de base a été calculée a I'aide de la méthode de polygonisation, la
marge a été calculée a l'aide de la méthode de balayage vertical, la
hauteur de la barre de la lettre t et l'inclinaison des mots ont été calculées
a l'aide du modeéle de correspondance.

Dans les travaux proposés par Mutalib S et al dans [33], les auteurs ont
présenté un systeme pour déterminer le niveau de contrble des émotions
de scripteur a l'aide de l'inférence floue. L'émotion du scripteur a été
analysée par la ligne de base de I'écriture et I'utilisation de l'inférence de
Mamdani. Ce systeme a été principalement développé pour aider un
directeur d’'une entreprise afin de détecter I'état émotionnel de ses
conseillers.

Grewal P. K et al. [34] ont proposé un systeme basé sur les réseaux de
neurones artificiels pour la prédiction du comportement en utilisant des
caractéristiques comme l'inclinaison, la ligne de base, la pression du stylo,
la lettre "f" et la lettre "i". La ligne de base et l'inclinaison ont été
analysées a l'aide de la méthode de polygonisation, la pression du stylo a
été analysée en utilisant une valeur de seuil de niveau de gris, et la lettre
"I et la lettre "f" ont été analysées en utilisant la correspondance de

modeles.

1.5.2. Modéle des cinqg grands facteurs de personnalité

Le modele des cing grands facteurs de personnalité [17] est un modéle
bien connu pour décrire la personnalité d'un individu. Il est basé sur cinq
traits de personnalité de base, regroupés en sous-facteurs, comme suit:

e Extraversion: C'est un trait qui fait référence aux personnes qui
expriment facilement des émotions positives. L'extraversion comprend
des traits de type dynamique, loquace et assertif.

e Convivialité : c'est un trait qui fait référence aux personnes qui ont
tendance a faire preuve de compassion au lieu de suspectes, ainsi que
utiles et tempérées.

e Conscience professionnelle : c'est un trait qui fait référence aux
personnes qui sont fiable, et qui ont une prédilection pour des
comportements soigneusement planifiés et orientés vers des résultats
et des réalisations.
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e Stabilité émotionnelle: c’est un trait qui fait référence aux personnes
qui manquent de stabilité émotionnelle et de controle et ont tendance
a éprouver des sentiments négatifs, telles que la colére et I'anxiété,
ainsi qu’une vulnérabilité a la dépression.

e Ouverture a l'expérience : c'est un trait qui fait référence aux
personnes qui peuvent facilement exprimer leurs émotions et qui ont
un désir d'aventure, d'appréciation de I'art et d'idées originales.

1.5.3. Caractéristiques de l'état de I'art

Notre recherche bibliographique nous a permis de constater que diverses
caractéristiques de I'écriture manuscrite ont été utilisées pour la détection
des traits de la personnalité d’un individu. Ces caractéristiques manuscrite
incluent: Les zones, la ligne de base, la pression, la taille, I'espacement,
l'inclinaison, la marge, etc. Une breve description de ces caractéristiques
est présentée ci-dessous.

1.5.3.1. Zones

L'écriture manuscrite est divisée en trois parties appelées partie
supérieure, partie centrale et partie inférieure, comme le montre la figure
1.2. La personnalité peut étre identifiée en analysant ces trois zones. Les
sections des trois zones servent a définir I'équilibre entre les trois
principaux domaines de développement de I'ego du scripteur, la spheére
intellectuelle et spirituelle de l'individu, les activités quotidiennes et les
commandes intuitives inconscientes [38].

e La zone supérieure représente l'avenir, la conscience spirituelle,
I'aspiration intellectuelle et culturelle, la perception mentale et le
fantasme.

e La zone centrale représente le présent, |'expression réaliste, la
pratique de I'ego et I'expression émotionnelle.

e La zone inférieure représente le passé, le mémoire, les pulsions
inconscientes, la perception sensuelle, les pulsions de base, les
pulsions inconscientes et les besoins biologiques.
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~ Zone supérieure
( 1 i Zone centrale
Zone mférieure

Figure 1.2. Les différentes zones de caracteres [09].

1.5.3.2. Ligne de base

La ligne de base peut étre ascendante, descendante, droite, comme
illustrée a la figure 1.3. La ligne de base est utilisée pour trouver l'effort
émotionnel et la nature du scripteur.

e Une ligne de base ascendante indique que la personne est optimiste,
représente I'espoir et la gaieté, indique I'excitabilité le comportement
colérique.

e Une ligne de base descendante indique que la personne est
pessimiste, qu'elle est fatiguée mentalement temporairement et a des
troubles digestifs.

¢ Une ligne de base droite montre que la personne a un comportement
extérieur stable, qu'elle est droite, réaliste et disciplinée.

Base de ligne
Ascendante

Base de ligne
descendante

Base de ligne
Tout droit

Figure 1.3. Les différents types lignes de base [09].

1.5.3.3. Inclinaison de l'écriture

L'inclinaison de I'écriture est définie par la direction de la pente de la lettre
et est mesurée par l'angle formé entre la lettre et la ligne de base.
L'inclinaison reflete les émotions, le degré de controle sentimental et du
contr6le émotionnel du scripteur. Il existe trois types d'inclinaison, ces
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types sont : l'inclinaison verticale, I'inclinaison vers la droite et l'inclinaison
vers la gauche [09]. La figure 1.4 montres les différents types
d’inclinaisons.

) . . Sl""‘t Inclinaizon verticale
Thie 7s vediol

Inchnaizon Vers la
mi 1 .,J-\-';?H '--CI'IIJ"LJ “d'm} droite

. 1L . i‘h) m\d M Inclinaizon Vers la
This )¢ %

cauche

Figure 1.4. Les différents types d’inclinaisons [09].

1.5.3.4. Taille de l'écriture

La taille de I'écriture est mesurée par la hauteur verticale des lettres. La
taille peut étre grande, moyenne ou petite, comme le montre la figure 1.5.
La taille nous indique l'importance que le scripteur accorde a lui-méme et
a ses propres actions. Elle indique également comment le scripteur se
surprendre sur son environnement. Par exemple, le scripteur dont
I'écriture est de grande taille aborde la vie avec extraversion et exces
d'indulgence et le scripteur dont I'écriture est petite aborde la vie avec
solitude et timidité [09].

| 0 s Grande taill
Ma J«anﬁ»«mﬁm& i< ije, decriture

Movenne taille

'43 Mm}ﬂ{?}? L Wlf..li;_'w‘"’l d'écriture
My Jamdupidivg T8 ewalk Petite taille

d'écriture

Figure 1.5. Les différents types d'écritures (petite taille, taille moyenne et
grande taille) [09].
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1.5.3.5. Pression du stylo

La force appliquée au moment de I'écriture est considérée comme une
pression de stylo. Elle peut étre lourde, l1égere ou moyenne comme le
montre la figure 1.6. A partir de la pression de stylo, nous pouvons
analyser I'énergie mentale de scripteur. Une forte pression indique que le
scripteur est énergique, actif, anxieux, vigoureux, en colere, en alerte et
ponctué. Une pression moyenne montre que le sentiment du scripteur
n'est pas tres intense. Une légere pression indique le calme, la passivité, le
manque d'énergie et la maladie [25].

I ik s wiiH'- J,.\m,«; PMW Pression lourde

" I @ n m&i; LM WW Pression moyenne

i

‘ ) AL Pression lécer
a w}df‘a wﬂ\ L{J}u’ _Fm ression legere
Figure 1.6. Les différents types de pression durant I'écriture [09].

1.5.3.6. Espaces inter-mots

L'espace inter-mots (voir figure 1.7) représente la distance que le scripteur
souhaite maintenir entre lui et les autres personnes, sa proximité avec les
autres et son intelligence. Un large espace indique la discrimination,
l'indépendance, le bon go(t, I'exclusivité, le snobisme, la fierté et la
capacité d'organiser son travail. Un petit espace indique l'incapacité d'étre
seul, le mauvais go(t, I'amabilité et l'intrusion.

}q 1{\,{: f,k JD 30O ,flox Grand

espacement

Petit

A CVJJ‘CJ’\ LMLM 'Fn'ﬁ espacement

Figure 1.7. Les différents types d'espaces inter-mots [09].
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1.5.3.7. Marge

La marge est la quantité d'espace laissée par le scripteur a gauche ou a
droite, en haut ou en bas de la page [36]. Quand le scripteur commence a
écrire sur une feuille de papier vierge, il prend un certain espace de marge
sur cette feuille de papier et aprés cela commence a écrire. La marge est
de différents types, c'est-a-dire la marge supérieure, inférieure, gauche et
droite. La marge peut définir le passé et l'avenir, les ajustements,
I'intelligence, la rapidité et la véracité [25].

1.5.4. Processus d’identification des traits de personnalité

Pour identifier la personnalité d'un individu a partir de son écriture
manuscrite, plusieurs étapes sont nécessaires, ces étapes peuvent
inclure : l'acquisition de données, les prétraitements, la segmentation,
I'extraction des caractéristiques et la classification (identification) [09].

1.5.4.1. Acquisition des données

Les échantillons d'écriture sont prélevés sur un papier blanc de format A4.
Cet échantillon d'écriture manuscrite sert comme entré dans le systeme.
L'échantillon d'écriture manuscrite est numérisé a I'aide d'un scanner et
stocké sous forme de fichier image (JPEG ou PNG, etc...) ou il peut étre
pris avec un appareil photo.

1.5.4.2. Prétraitements

Les prétraitements sont effectués pour améliorer la qualité de I'image en
entrée et la qualité de certaines caractéristiques de I'image est également
améliorée pour un traitement ultérieur. Les prétraitements qui peuvent
étre appliqués a l'image comprennent I'élimination du bruit, la binarisation
et la normalisation. La binarisation convertit I'image en niveaux de gris en
une image binaire. Les techniques de suppression du bruit sont appliquées
pour supprimer les données indésirables et améliorer la qualité de I'image.
La normalisation est utilisée pour supprimer certaines variations des styles
d'écriture manuscrite et pour simplifier les formes des symboles.

1.5.4.3. Segmentation

La segmentation est le processus permettant de segmenter la page
manuscrite en lignes, mots et caractéres. La segmentation en lignes est
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utilisée pour segmenter un paragraphe en un ensemble de lignes ensuite
les lignes obtenues sont segmentées en mots et ces derniers doivent étre
segmentés en caracteres.

1.5.4.4. Extraction de caractéristiques

L'extraction de caractéristiques est le processus qui consiste a extraire les
attributs les plus pertinents a partir d'une image de texte dans I'objectif de
caractériser son scripteur. Ces caractéristiques peuvent étre la taille, la
ligne de base, l'inclinaison, la marge, les zones, etc.

1.5.4.5. Classification

La classification est utilisée pour reconnaitre les traits de personnalité du
scripteur d'un document manuscrit. Les différentes caractéristiques
extraites agissent comme une entrée pour le classifieur.

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps, quelques
domaines de recherche qui sont en liaison directe avec le probleme étudié,
ces domaines incluent : l'authentification de signatures manuscrite, la
reconnaissance de I'écriture manuscrite et l'identification de scripteurs a
partir de documents manuscrits, nous nous sommes concentré ensuite sur
les travaux connexes dans le domaine de lidentification des traits de
personnalité a partir dimages de textes manuscrits, puis, nous avons
décrit les cing grands traits de personnalité considérés dans le cadre de ce
mémoire. Apres avoir présenté une étude détaillé sur caractéristiques de
I'écriture manuscrite et la personnalité. Nous avons terminé ce chapitre
par une conclusion précédée par la présentation du processus d'analyse
de I'écriture manuscrite pour détecter la personnalité d'une personne en
se basant sur des documents manuscrits.
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CHAPITRE

&

Un systeme automatique pour l'identification de
traits de personnalite

Ce chapitre présente notre contribution principale qui consiste en une
étude sur l'identification de traits de personnalité a partir de documents
manuscrits. La méthode proposée est basée sur I'extraction d'un ensemble
de caractéristiques texturales a partir déchantillons de documents
manuscrits et I'entrainement d’un classifieur afin qu'il puisse identifier les
traits de personnalité du scripteur d'un document en question. Des
attributs comme I'orientation, la courbure et la texture sont estimés en
calculant les distributions de longueurs de segments (Run-length) [21], les
distributions des directions des contours (Edge-direction) [21], les
distributions des charnieres des contours (Edge-hinge) [21] et les
coefficients autorégressifs [08]. La classification est effectuée a l'aide les
réseaux de neurones artificiels (ANN). La méthode proposée a été évaluée
en utilisant une base de données contenant 543 documents manuscrits ou
des résultats intéressants ont été enregistrés.

2.1. Introduction

Les derniéres années ont connu une augmentation significative de la
recherche dans différents domaines de l'analyse et la classification de
documents manuscrits. Des avancées notables dans ce domaine ont
abouti a de nombreux travaux incluant la reconnaissance de |'écriture
manuscrite [20], la reconnaissance de scripteurs [21], la classification des
écritures manuscrites selon le sexe du scripteur [08], la détection
prématurée de certaines maladie dégénératives [12] et la classification de
manuscrits anciens [40]. Ces travaux sont tous basés sur Ianalyse de
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documents manuscrits anciens ou modernes afin d’extraire certains
attributs discriminatoires permettant leur classification.

Malgré le développement considérable dans le domaine de I'analyse et la
classification de documents manuscrits, lidentification de traits de
personnalité a partir de documents manuscrits est restée parmi les
mécanismes d'authentification les mois étudiés par les chercheurs du
domaine. L'identification automatique de traits de personnalité est a notre
avis un probléme intéressant de reconnaissance des formes [09] et les
travaux présentant des tentatives timides pour résoudre ce probleme ont
été résumés dans un certain nombre d'études récentes [41].

L'identification de traits de personnalité consiste a identifier le trait de
caractere d’un scripteur parmi un ensemble de plusieurs candidats. Le
systeme doit alors avoir appris au préalable des échantillons d'écriture de
chaque trait de personnalité. Bien que lidentification des traits de
personnalité s'inscrive dans la méme problématique que la reconnaissance
de I'écriture, elle ne semble pas poser le méme type de difficultés. En
effet, la tache d'identification de traits de personnalité doit tirer profit de la
variabilité des écritures afin de les discriminer, tandis que la tache de
reconnaissance doit, au contraire, parvenir a s'‘affranchir de cette
variabilité entre les scripteurs pour identifier le message textuel quel qu’en
soit le scripteur.

La méthode proposée offre une alternative attrayante au questionnaire
standard (Five Factor Model — FMM) [17] ou aux entretiens
psychologiques actuellement utilisés pour évaluer la personnalité, car elle
est plus facile a utiliser, demande moins d’efforts, et est plus rapide, plus
efficace et enléve aussi la subjectivité, tant du coté du sujet que du
clinicien (comme les psychologues examinent généralement les résultats
du questionnaire et partagent des opinions sur la personnalité de
l'individu, opinions qui peuvent parfois étre sujettes a des biais de sorte
que différents psychologues puissent fournir des évaluations différentes).

Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section suivante, nous
décrivons la base de données utilisée. Nous présentons ensuite la
description de la méthode de détection et d'élimination des lignes de
portée choisie ainsi que la technique de classification utilisée dans les
sections 2.3 et 2.4 respectivement, suivies par la description des
caractéristiques proposées dans la section 2.5. Les résultats
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expérimentaux et leur analyse sont présentés dans la section 2.6, tandis
que la derniere section conclut ce chapitre.

2.2. Base de données

La méthode proposée est évaluée la base de données fournie par les
organisateurs d'une compétition sur lidentification des traits de
personnalité a partir documents manuscrits qui a été organisée en
conjonction de la conférence internationale sur la reconnaissance des
formes, ICPR 2018 [45]. Le corpus utilisé dans le cadre de cette
compétition est composé d’essais écrits par des d'étudiants mexicains de
premier cycle universitaire. Pour chaque essai, deux fichiers sont
disponibles: une transcription manuelle du texte et une image numérisée
de la feuille originale ou le sujet a rédigé I'essai a la main.

Les textes des transcriptions manuelles ont été étiquetés pour marquer
certains phénoménes manuscrits, a savoir: FO (le mot précédent est mal
orthographié), D (il y a un dessin ici; par exemple une signature), <IN>
(insertion de mots dans le texte), <MD> (modification d'un mot, c'est-a-
dire une correction d'un mot; par exemple. quand le sujet a oublié d'écrire
une lettre et modifier le mot), <DL> (élimination d'un mot), <NS> (quand
deux mots ont été écrits ensemble; par exemple. I am instead of I am)
and, SB (syllabification). Chaque essai est étiqueté avec cing classes
correspondant aux cing grands traits de personnalité. Ces traits sont :
I'extraversion, la convivialité, la conscience professionnelle, la stabilité
émotionnelle et I'ouverture a l'expérience.

Le nombre total d'échantillons dans le corpus utilisé est de 543, il est
divisé en trois sous-ensembles: apprentissage, validation et test.
L'ensemble de validation est utilisé pour le réglage de parametres du
systeme si nécessaire, tandis que le sous ensemble de test est utilisé pour
I'évaluation des performances du systéme proposé. Le tableau 2.1 montre
la répartition des scripteurs (également appelés sujets) par trait de
personnalité. Enfin, un exemple d’un couple image/texte est donné dans le
Figure 2.1.
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Trait Nombre d’échantillons
Extraversion 253
convivialité 258
Conscience professionnelle 291
Stabilité émotionnelle 231
Ouverture a l'expérience 245

Tableau 2.1: Répartition des scripteurs par trait de personnalité.
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Figure 2.1 : Exemples de deux pairs d’essais : images et texte, gauche et
droite, respectivement. [42].

2.3. Détection et d’élimination des lignes de portée

La détection des lignes de portée “Staff lines” est une étape tres
importante dans notre travail. Sa grande importance réside dans la facilité

avec

laguelle nous pouvons ensuite procéder a
caractéristiques a partir des textes manuscrits.

I'extraction des
Cette étape est

généralement réalisée en utilisant une technique de binarisation des
images de documents manuscrits en fixant des seuils qui peuvent étre
locaux ou globaux. Cependant, la technique de binarisation choisie peut
entrainer la perte de certaines informations pertinentes de l'image du
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document manuscrit et introduire du bruit dans les images ce qui peut
influer considérablement sur les étapes ultérieures du processus
d'identification étudié. Il est donc nécessaire de bien choisir une méthode
qui minimise la perte d'information due a la binarisation.

Pour la détection et I'élimination des lignes de portée présentes dans les
images de la base de données utilisée pour I'évaluation des performances
de la méthode proposé, nous avons utilisé la technique de détection et
d’élimination des lignes de portée proposée dans [50] qui considere
I'image d’'un document manuscrit comme un graphe (voir Figure 2.2) ou
les pixels représentent les nceuds et les arcs réferent aux pixels voisins.
Chaque nceud p est doté d'une valeur qui correspond a son poids et
définie par le degré de la nuance dont il est doté. Bien entendu, le poids
de chaque arc w(vy,v1), reliant les nceuds v, et vq est une fonction des
valeurs des pixels correspondants. Le chemin (vi,vn) reliant deux nceuds
distants est une liste unique de nceuds vi, v, .., vn avec (v;,v;) tout couple
de nceuds adjacents appartenant a l'ensemble { v1i,vn }. Le colt du
chemin est égal a la somme des colits de chaque arc reliant deux noeuds
adjacents du dit chemin :

n
W(va,v) = Y W(vig,v)
i=2

Un chemin reliant deux noeuds donnés est dit le plus court (shortest path)
si son cout est le plus bas parmi les chemins reliant les mémes noeuds.

(a) in binary images (b) in grayscale images

Figure 2.2. Graphes du plus court chemin [43].
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2.3.1.

Certaines techniques de prétraitements sont nécessaires pour effectuer les
opérations de détection et d'élimination de lignes de portée. Ces
techniques consistent a calculer la distance et la hauteur des lignes de
portée et puis a les éliminer. Une bréve description de ces deux
techniques est donnée dans les sous sections suivante.

Caractéristiques des lignes de portée

Une ligne de portée est un sous graphe constitué de pixels d’un cout élevé
(nuance noire) construite sous une forme quasi rectiligne (absence de
zigzag). Elle relie généralement les limites gauche et droite d'une image
manuscrite. Les pixels constituant une ligne de portée, appartenant a
I'ensemble situé dans la limite d'un angle de 45° pour chaque pixel a
connectivité 8. Une ligne de portée peut étre extraite a partir du chemin le
plus court reliant les sous-graphes situant a la limite gauche et droite de
I'image a raison d’un et un seul pixel a chaque colonne de l'image.

2.3.2. Recherche et élimination des lignes de portée

Soit une image I de dimension N1xN2 pixels, une ligne de portée est en
général définie sous la forme:

s = {(x, yOWL, vx [v(x)-v(x-1)] <1 avec y :[1, ..,N1]->[1, ..N2]

Son colit peut étre calculé de la maniére suivante:

C(s) = §V=12 w(vi_1,V;).

La ligne minimisant le colt C peut étre définie a I'aide d’un algorithme de
programmation dynamique qui consiste a parcourir I'image I a partir de la
deuxieme colonne de gauche en direction du bord droit en cumulant les
colits respectifs de tous les chemins partant d’'un pixel p(i,j) se trouvant
sur la premiere colonne a gauche, on aura donc:

ci—1,j—1) +w(®i-1,j-1:Di;)
c(i,j) = min c(i—1,)) + wpi-1,j;pij)
c@—1j+1) +w®@i-1,j+1:Pij)

Avec w(pij,pi,m) dénote le poids du bord incident avec les pixels aux
positions (i,j) et (I,m). La ligne de portée est donc égale a {r{ml}] . c(N1,))
je{1,.,
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Pour déterminer d’autres lignes, il fallait auparavant effacer chaque ligne
trouvée pour ne pas la comptabiliser une seconde fois. En générale, et
pour chaque pixel d'une ligne, on prend celui se trouvant a droite a 0°. Si
ce n'est pas le cas (absence de nuance adéquate), on prend celui a 45° en
haut ou bas. Si la ligne n‘est pas horizontale ou comportant des zigzags,
on peut se permettre de prendre des pixels a 45° plusieurs fois a la limite
d’'une valeur |. Si ¢ca dépasse le seuil défini, on se contente de reprendre
des pixels de nuance inférieure a la limite de I'horizontale ou d’ignorer la
recherche, car la ligne est peut-étre n‘est pas de portée. La figure 2.3
illustre le processus de détection de ligne de portée alors que la figure 2.4
présente un échantillon de texte manuscrit avant et apres I'élimination des
lignes de portée.

Figure 2.3 : La technique de détection d'une ligne de portée.
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Figure 2.4. Résultat de la technique d’élimination des lignes de portée (a)
Image originale, (b) Image apres I'élimination des lignes de portée.
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2.4. Extraction de caractéristiques

Le systeme d'identification de traits de personnalité proposé est basé sur
un ensemble de caractéristiques texturales extraites a partir des images
de documents manuscrits. Ces caractéristiques sont décrites dans les sous
sections suivantes.

2.4.1. Distribution de longueurs de segments

Nous caractérisons les différents documents en calculant la distribution
des longueurs de segments (Run-length) [21, 47]. Ces caractéristiques
sont déterminées a partir d'une image binaire du document manuscrit
considérée, ou les pixels noirs correspondent a la trace d'encre et les
pixels blancs correspondent a l'arriere-plan. Les longueurs de segments
sont calculées directement a partir de I'image compléte du document. Afin
de calculer les longueurs de segments, I'image est balayée dans les quatre
directions principales: horizontale, verticale, diagonale gauche et
diagonale droite. L'histogramme normalisé de ces longueurs de segments
est interprété comme une probabilité de distribution afin de caractériser le
document.

Nous commengons par la définition d'un «run» comme un ensemble de
pixels consécutifs ayant des niveaux de gris similaires, dans une direction
donnée. Si AiAj est un segment composé de pixels Ai, Ai+1, ..., Ai1, Aj de
couleurs identiques, le pixel Ai-1 doit étre de couleur différente de celle du
pixel A, le pixel A; doit étre aussi de couleur différente de celle du pixel
Aj+1.

Nous définissons ensuite une méthode statistique de caractérisation de la
texture qui consiste a effectuer le comptage du nombre de segments de
pixels de méme intensité dans une direction donnée et représenter les
résultats dans une matrice appelée matrice de longueur de segments P.
Pour cela, une direction (0°,45°,90° ou 135°) et un nhombre de niveaux de
gris sont préalablement fixés. La valeur contenue dans la case (I, n) de la
matrice est égale au nombre de segments de longueur | et de niveaux de
gris n. Donc le nombre de colonnes de la matrice est dynamique car elle
dépend de la longueur du plus long segment. De par sa conception, ce
calcul est symétrique, il est par conséquent inutile de la calculer dans les
quatre directions complémentaires (180°, 225°, 270° ou 315°) sachant
qu’on considére ici huit directions possibles entre le pixel étudié et ses
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voisins). Ainsi, en général, la matrice est établie pour les quatre directions
principales (0°, 45°, 90° et 135°).

La méthode d’extraction de caractéristiques proposée est illustrée par un
exemple dans la figure 2.5. Nous considérons une image de 8x6 avec
deux couleurs C = {0, 1}. Cette image représente le chiffre '2'.
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Figure 2.5. Calcul de la matrice de longueur de segments, (a) Une image
8x6 avec deux valeurs de couleurs (0 et 1), (b) matrice de longueur de
segments pour la direction 45°, (c) matrice de longueur de segments pour
la direction 90°, (d) matrice de longueur de segments pour la direction
135°, (e) matrice de longueur de segments pour la direction 180° [21]

Chaque élément de la matrice indique le nombre de fois ou limage
contient un segment d'une longueur {1, 2, 3, 4, 5, 6} dans les directions
45°, 135° et 180° et des segments d'une longueur de {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7,
8} dans la direction 90°. Le premier élément de la premiere ligne de la
matrice correspond au nombre de fois ou la couleur 0 apparait isolément,
le deuxieme élément est le nombre de fois ou la couleur 0 apparait en
segments de deux pixels et ainsi de suite... La ligne suivante capte les
mémes informations a partir de l'image pour la couleur 1.
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2.4.2. Distribution de directions des contours

Cette distribution directionnelle est calculée tres rapidement en utilisant la
représentation du contour, avec I'avantage supplémentaire que l'influence
de la largeur de trace d'encre est éliminée. La distribution des directions
du contour est extraite en considérant I'orientation des fragments locaux
du contour. Un fragment est déterminé par deux pixels de contour (X, Yk)
et (Xk+w, Yk+o) Pris a une certaine distance w. L'angle que fait le fragment
avec I'horizontale est calculé en utilisant:

Vi+w — J’k)

@ = arctan(
Xk+o — Xk

Lorsque l'algorithme s’exécute sur le contour, I'histogramme des angles
est construit. Cet histogramme d'angle est ensuite normalisé a une
distribution de probabilité qui donne la probabilité de trouver dans I'image
de document manuscrit un fragment de contour orienté a chaque .
L'angle ¢ réside dans les deux premiers quadrants parce que, sans
informations en ligne, nous ne savons pas avec quelle inclination
I'utilisateur a signé. L'histogramme est étalé sur l'intervalle 0°-180° et
divisé en n sections (cases). Par conséquent, chaque section pese 15°, ce
qui rend les caractéristiques proposées suffisamment robustes [21, 46]. La
figure 2.6 présente une description graphique des caractéristiques des
directions des contours.
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Figure 2.6. Les caractéristiques des directions des contours. [21].

2.4.3. Distribution des charnieres des contours

Afin de capturer la courbure du contour, ainsi que son orientation, les
distributions des charnieres des contours sont utilisées. Cette méthode
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d'extraction de caractéristiques [21, 46] est similaire a celle décrite
précédemment, mais elle est un peu plus complexe. L'idée centrale est de
considérer dans le voisinage, non pas un, mais deux fragments de bord
émergeant du pixel central et de calculer ensuite la distribution de
probabilité conjointe des orientations des deux fragments. La figure 2.7
présente une description graphique des caractéristiques des charniéres
des contours.
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Figure 2.7. Les caractéristiques des charnieres des contours. [21].

2.4.4. Coefficients autorégressifs

Un modéle non causal de modele bidimensionnel, appelé modele
autorégressif bidimensionnel (AR), est également utilisé pour la
caractérisation de scripteurs. La motivation derriére |'utilisation d'un tel
modele provient de son application réussie dans des domaines tels que
I'analyse de texture [48, 49]. Aucune connaissance spécifique a un script
n'est requise pour utiliser ce modéle, qui fournit un cadre viable pour
traiter les scripteurs écrivant dans plusieurs scripts.

Si le modele AR est appliqué a chaque pixel d'une image, la mise en
ceuvre peut nécessiter un calcul important, méme pour une image de taille
raisonnable. Par conséquent, au lieu de calculer le modéle AR dans tous
les pixels des images binaires, nous calculons le modéle uniquement en
pixels noirs. Cela réduit considérablement les exigences de calcul. Il est a
noter que dans les images numérisées de texte manuscrit, environ 3% des
pixels ou moins sont en noir.
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Le tableau 2.2 résume, pour chacune des caractéristiques utilisées, le
numéro correspondant, la description et la dimension.

Caractéristique Description Dimension

Distribution des charniéres des contours avec

f1 ) 3136
un fragment de 7 pixels

2 Distribution des longueurs de segments noirs 400

13 Coefficients autorégressifs 24

4 Distribution des directions des contours 40

5 Distribution des longueurs de segments blancs 400

Tableau 2.2. Une vue d’ensemble des caractéristiques implémentées et
leurs dimensionnalités.

2.5, Classification

Une fois que les images de documents a comparer sont représentées par
leurs caractéristiques, nous procédons a l'utilisation de ces vecteurs de
caractéristiques pour la classification. L'entrainement et la classification
sont effectués a l'aide des réseaux de neurones artificiels (ANN) [08]. En
utilisant les ensembles de données d'apprentissage et de test tandis que
les différents paramétres du classifieur sont déterminés empiriquement
sur I'ensemble des données de validation. Une breve introduction a ce
classifieur est donnée dans les paragraphes suivants.

Le réseau de neurones artificiels (ANN) est un réseau a trois couches, la
couche d'entrée ayant le méme nombre de neurones que la dimension
d'un ensemble particulier de caractéristiques, la couche de sortie
comprend cing neurones correspondant aux cing traits de personnalités
étudiés dans le cadre de ce mémoire (extraversion, convivialité,
conscience professionnelle, stabilité émotionnelle et ouverture a
I'expérience), alors que le nombre de neurones dans la couche cachée est
déterminé en fonction de la dimension du vecteur de caractéristiques (a
l'aide I'ensemble de données de validation). La figure 2.8 présente une
description graphique des trois couches d'un réseau de neurones artificiels
(ANN).
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La figure 2.8 : Les trois couches d'un réseau de neurones artificiels
(ANN) [44].

2.6. Résultats et discussion

Nous présentons et analysons les performances des caractéristiques
proposées dans l'identification des traits de personnalité. La mesure de
performances utilisée est le taux d'identification. Toutes les
expérimentations sont menées sur la base de données présentée dans la
section 2.2. Nous avons envisagé quatre scénarios d'évaluation différents
en changeant les tailles des bases d’apprentissage (d’entrainement), de
validation et de test pour chaque scenario. La figure 2.9 présentent La
répartition des documents de la base de données utilisée sur les
ensembles d'apprentissage, de validation et de test.
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Figure 2.9. Répartition des documents de la base de données utilisée sur
les ensembles d’apprentissage, de validation et de test.

Nous avons effectué plusieurs séries d’expérimentation dans I'objectif de
déterminer les meilleurs parametres du classifieur utilisé conduisant aux
meilleurs performances. A cet effet, nous avons varié le nombre de
neurones dans la couche cachée de 100 a 5000 neurones.

Les tableaux 2.3, 2.4, 2.5 et 2.6 présentent les résultats réalisés en
utilisant les cing types de caractéristiques pour les quatre scénarios
considérés. La figure 2.2 montre les meilleurs résultats enregistrés en
utilisant toutes les caractéristiques pour les quatre scénarios considérés.

Nombre de neurones dans la couche cachée
Caractéristique 2400 2500 2600 2700 2800
f1 62,98% 61,03% 64,13% 59,67% 59,74%
2 57,35% 53,81% 53,74% 50,13% 57,20%
3 58,38% 52,27% 60,48% 49,58% 57,94%
4 57,16% 57,53% 59,85% 60,04% 51,93%
5 60,41% 52,85% 67,99% 57,72% 60,63%

Tableau 2.3. Résultats réalisés avec les cing

scénario 1.

caractéristiques pour le
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Nombre de neurones dans la couche cachée
Caractéristique 3300 3400 3500 3600 3700
f1 61,20% 57,60% 67,80% 71,00% 54,70%
2 53,90% 51,70% 54,00% 56,40% 59,40%
3 54,70% 59,00% 54,60% 60,20% 58,20%
4 57,00% 53,40% 56,40% 55,00% 56,50%
5 71,90% 59,70% 59,80% 48,60% 59,20%

Tableau 2.4. Résultats réalisés avec les cinq caractéristiques pour le
scénario 2.

Nombre de neurones dans la couche cachée
Caractéristique 4000 4100 4200 4300 4400
f1 60,07% 61,47% 59,67% 53,48% 62,25%
2 53,15% 50,90% 54,11% 51,20% 49,65%
3 52,63% 51,90% 52,12% 58,60% 54,25%
4 51,75% 50,87% 53,33% 57,20% 52,27%
) 62,87% 59,71% 73,66% 57,13% 49,43%

Tableau 2.5. Résultats réalisés avec les cinq caractéristiques pour le
scénario 3.

Nombre de neurones dans la couche cachée
Caractéristique 500 600 700 800 900
f1 61,25% 54,07% 53,85% 50,94% 51,57%
2 54,36% 55,06% 59,52% 54,44% 50,35%
3 54,62% 60,96% 57,94% 52,60% 57,35%
4 63,68% 57,31% 52,74% 55,95% 52,60%
5 57,75% 53,96% 73,08% 53,44% 51,93%

Tableau 2.6. Résultats réalisés avec les cinq caractéristiques pour le
scénario 4.
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Figure 2.10. Meilleurs résultats enregistrés en utilisant toutes les
caractéristiques pour les quatre scénarios enregistrés.

Une analyse des résultats présentés dans la figure 2.10 conduit aux
observations suivantes :

La méthode de distributions des longueurs de segments blancs (f5)
donne des performances meilleures que celles enregistrées par toutes
les autres caractéristiques. Elle a donné les meilleures performances
dans tous les scenarios.

Il convient de noter également que les longueurs de segments blancs
(f5) sont plus informatives que les longueurs de segments noirs (f2).

Le scenario 2 donne des performances meilleures que celles
enregistrées par tous les autres scenarios pour les distributions des
charniéres des contours (f1), les distributions des longueurs de
segments noirs (f2), les coefficients autorégressifs (f3) et les
distributions des directions des contours (f4).

Le scenario 3 donne les meilleures performances avec les distributions
des longueurs de segments blancs (f5).

Enfin, les résultats obtenus démontrent clairement le potentiel des
caractéristiques proposées pour lidentification des traits de
personnalité a partir d'images scannées de |'écriture manuscrites.
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2.7. Conclusion

Ce travail avait pour objectif de présenter une méthode pour
I'identification des traits de personnalité d'un scripteur a partir de ses
traces écrites. Nous avons utilisé un ensemble de caractéristiques
texturales qui ont montré des résultats prometteurs sur une base de
données de documents manuscrits. Les évaluations ont été effectuées sur
une base de données contenant 543 échantillons de textes manuscrits.
Les résultats obtenus pour l'identification de traits de personnalité sont
encourageants. Ils refletent I'efficacité des caractéristiques texturales sur
des documents manuscrits. Dans tous les cas, certaines caractéristiques se
sont montrées plus performantes que d'autres caractéristiques.

La contribution que nous avons proposée dans le cadre de ce mémoire
nous ont permis d'aboutir a des résultats prometteurs, mais nous ont
aussi ouvert plusieurs voies pouvant étre exploitées dans le futur. Les
études ultérieures sur ce sujet seront destinées a introduire des
caractéristiques supplémentaires et ensuite appliquer un mécanisme de
sélection de caractéristiques pour savoir quelles sont les caractéristiques
les plus discriminantes pour ce probleme et pour des problémes similaires.
Il est nécessaire de rappeler que la performance de la méthode proposée
ne dépend pas seulement de la technique de classification utilisée, mais
aussi des caractéristiques choisies.

Dans ce cadre, il serait trés intéressant d’exploiter la combinaison de
caractéristiques proposées afin d'améliorer les performances de la
méthode proposée. Pour la technique de classification utilisée, nous
pensons qu'il serait intéressant d'envisager I'utilisation d'autres techniques
de classification que celle que nous avons adoptée dans le présent
mémoire. Il serait aussi trés intéressant aussi d'envisager et
d’expérimenter des possibilités de combinaison de techniques de
classification, d”évaluer d'autres techniques de détection et d’élimination
des lignes de portée “staff lines” et de considérer des bases de données
plus volumineuses que celle utilisée dans le cadre du présent travail.
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CONCLUSION
GENERALE

Ce travail a abordé le probleme de lidentification des traits de
personnalité d’un individu a partir de ses traces écrites en utilisant les
distributions de longueurs de segments (Run-length), les distributions des
directions des contours (Edge-direction) et les distributions des charnieres
des contours (Edge-hinge) ainsi que les coefficients autorégressifs comme
caractéristiques. Les reseaux de neurones artificiels (ANN) ont été
employés pour la classification. La méthode proposée a été évaluée en
utilisant une base de données contenant 543 documents manuscrits ou
des performances tres encourageantes ont été réalisées en particulier lors
de l'utilisation des distributions des longueurs de segments blancs.

Les études ultérieures sur ce sujet seront destinées a introduire des
caractéristiques supplémentaires et ensuite appliquer un mécanisme de
sélection de caractéristiques pour savoir quelles sont les caractéristiques
les plus discriminantes pour ce probléme et pour des problemes similaires.
Il est nécessaire de rappeler que la performance du systéme proposé ne
dépend pas seulement de la technique de classification utilisée, mais aussi
des caractéristiques choisies.

Dans ce cadre, il serait trés intéressant d’exploiter la combinaison de
caractéristiques proposées dans ce mémoire afin d'améliorer les
performances de la méthode proposé. Pour la technique de classification
utilisée, nous pensons qu'il serait intéressant d'envisager I'utilisation
d'autres techniques de classification que celle que nous avons adoptée
dans le présent mémoire. Il serait aussi trés intéressant aussi d’envisager
et d'expérimenter des possibilités de combinaison de techniques de
classification, d”évaluer d'autres techniques de détection et d’élimination
des lignes de portée “staff lines” et de considérer des bases de données
plus volumineuses que celle utilisée dans le cadre du présent travail.
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