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Résumé

Nous présentons dans ce papier un systéeme de reconnaissance automatique de I'écriture
arabe a vocabulaire ouvert, basse résolution, basé sur les Modeéles de Markov Cachés. De tels
modeles sont trés performants lorsqu’il s’agit de résoudre le double probleme de segmentation
et de reconnaissance pour des signaux correspondant a des séquences d’états différents, par
exemple en reconnaissance de la parole ou de I'écriture cursive. La spécificité de notre ap-
proche est dans l'introduction des modéles de longueurs pour la reconnaissance de I’Arabe
imprimé. Ces derniers sont inférés automatiquement pendant la phase d’entrainement et leur
implémentation est réalisée par une simple altération des modeles de chaque caractere compo-
sant les mots. Dans notre approche, chaque mot est représenté par une séquence des sous mo-
deles, ces derniers étant représentés par des états dont le nombre est proportionnel a la lon-
gueur de chaque caractere. Cette amélioration, nous a permis d’augmenter de fagon significa-
tive les performances de reconnaissance et de développer un systeme de reconnaissance a vo-
cabulaire ouvert. L’évaluation du systeme a été effectuée en utilisant la boite a outils HTK sur
une base de données d’images synthétique a basse résolution.

Abstract

We present a system for automatic recognition of printed Arabic text in open vocabulary
mode, low resolution. This system is based on Hidden Markov Models. Such models have
shown to be particularly successful when it comes to solve the double problem of segmenting
and recognizing signals corresponding to sequences of different states, such as recognition of
speech or cursive writing. The specificity of our approach is the introduction of minimum dura-
tion models for printed Arabic text recognition. The minimum duration models are automati-
cally inferred during the training phase and their implementation is achieved by a simple alte-
ration of character models of each component words. In our approach, each word is
represented by a sequence of sub models, which are represented by states whose number is
proportional to the length of each character. This improvement allows us to increase significant-
ly the recognition performance and to build a system working in open vocabulary mode. The
evaluation of system is performed using HTK on a database of word images that are syntheti-
cally generated in low resolution.

Mots-clés : OCR, arabe, MMC, segmentation, reconnaissance.

Keywords: OCR, Arabic, HMM, segmentation, recognition.

1. Introduction

La reconnaissance de 1'écriture arabe remonte aux années 70. La majorité des solutions pro-
posées a été testée sur l'écriture latine puis appliquée telle quelle pour la reconnaissance de
I'écriture arabe imprimée [18]. Ces méthodes supposent généralement que les caractéres peu-
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vent étre isolés par une étape de segmentation. Cette étape de segmentation est possible dans le
cas d'un texte latin imprimé, mais tres difficile dans le cas de 1'écriture cursive ou semi-cursive,
le cas de I’écriture arabe.

Les deux principales méthodes qui ont été utilisées sont I'approche globale et I’approche ana-
lytique. La premiére modélise le mot dans sa globalité. Elle présente I'avantage de garder le
caractere dans son contexte de voisinage mais son inconvénient est qu’elle est limitée a la re-
connaissance de vocabulaire trés réduit et statique [1,4]. L’approche analytique quand a elle se
base sur la modélisation de l'alphabet de la langue et la segmentation du mot en entités repré-
sentant un caractére ou un pseudo-caractére. La reconnaissance du mot consiste a identifier ces
entités et a proposer des hypothéses de mots. Cette approche est trés liée aux résultats de la
segmentation [12] et elle présente I'avantage de pouvoir manipuler un vocabulaire ouvert.

Cependant, la difficulté majeure est la segmentation a priori du mot en fragments surtout
lorsque il s’agit des données a basse résolution. Plusieurs approches ont été testées, mais tou-
jours avec un succes limité [23]. Pour s’affranchir des problemes de segmentation dus a la com-
plexité de I'écriture arabe, d’autres approches spécifiques ont été proposées a savoir 'approche
pseudo-globale fondée sur la notion de pseudo-mot [9], les approches analytiques qui integrent
la structure morphologique du vocabulaire en post-traitement pour valider les hypothéses de
mots et proposer des scénarios de correction [2, 22], I'approche affixale modélisant les segments
linguistiques du mot a préfixe, suffixe, infixe et racine [21] et 'approche neuro-linguistique,
modélisant les concepts linguistiques du vocabulaire en terme de réseaux de neurones [10].

Face aux limites des approches existantes pour la reconnaissance de 1'écriture arabe et aux
difficultés de segmentation des mots arabes surtout a basse résolution, de nombreuses re-
cherches ([7,8,11,12,13,14,15,16,17,18]) se sont orientés vers 'utilisation des méthodes stochas-
tiques et en particulier vers les Modeles de Markov Cachés (MMCs) [19] pour la reconnaissance
de mots et de textes.

Les MMCs, par nature, modélisent un double processus stochastique : I'émission des obser-
vations et la transition entre états. Chaque image de mot est transformée en une séquence de
vecteurs de caractéristiques qui seront les observations a passer au MMC. Ainsi le probleme de
reconnaissance revient a un probleme d'analyse de chaines d'observations et le MMC modélise
le mot en affectant les états aux caractéres ou pseudo-caractéres. Les probabilités de transitions
sont calculées pour modéliser les probabilités de passage d’un caractére a un autre dans le mot.

Dong, il y a deux principaux avantages de l'utilisation des MMCs pour la reconnaissance de
I'écriture arabe. Premiérement, la densité des fonctions de probabilités d’émissions des MMCs
permet de modéliser les variations des formes de caractéres arabes. Deuxiémement, la procé-
dure de décodage résout en méme temps la segmentation et la reconnaissance des mots.

Nos travaux présentent différentes améliorations par rapport aux systémes basés sur les
MMCs pour la reconnaissance de I'écriture arabe, comme celui présenté en [11]. Principalement,
nous analysons l'apport de l'introduction des modeles de longueurs dans les topologies des
MMCs afin de modéliser les variations des caractéres arabes'. Des systéemes a modeles de lon-
gueur ont déja été testé pour la reconnaissance du texte latin a basse résolution, voir par
exemple [5]. Une autre amélioration visée est la reconnaissance a vocabulaire ouvert.

Ce papier est organisé comme suit. Dans la section 2, nous présentons un aperqu général sur
les caractéristiques de I'écriture arabe. Dans la section 3, nous décrivons les détails du systeme
proposé. La section 4 présente la base de données utilisée pour I'évaluation. Pour conclure,
nous discutons les résultats obtenus dans la section 5.

2. Caractéristiques générales de 1’écriture arabe

Comme illustré sur la figure 1, I'arabe s’écrit de la droite vers la gauche. L’écriture est semi-
cursive soit sous forme imprimée ou manuscrite. Chaque caractére a un point de connexion
droite et/ou gauche lié sur la ligne de base. Le concept de majuscule et minuscule en écriture
arabe n’existe pas. L’alphabet arabe est plus riche que son équivalent latin, Il contient 28 lettres
dont la plupart changent de formes selon leur apparition au début, au milieu ou a la fin du mot.

1 Une autre différence en se comparant a [7] est l'introduction des estimateurs continus pour les probabilités
d’émission plutot que des estimateurs discrets.
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Par exemple : la lettre « C (Xaa) » a quatre formes d’apparitions : isolée « C » comme dans «
CM (crier) », au début « 3 » comme dans « &_i3 (expérience) », au milieu « 3w » comme dans «
3 (laboratoire) », a la fin «G » comme dans « &£ (cuisiner) ». La table 1 présente les 28
lettres arabes avec leurs différentes formes d’apparitions dans un mot. Les lettres qui ont juste
deux formes d’apparitions ne peuvent pas étre liées a la lettre suivante, leur forme de début est
simplement leur forme isolée et leur forme de milieu est exactement celle de fin.

Chevauchement i gature

FIG.1 - Exemple de mot arabe présentant une ligature verticale et un chevauchement

Un mot arabe peut étre composé d’une ou plusieurs composantes connexes (pseudo-mot).
Les caractéres d’'une méme composante connexe peuvent étre ligaturé horizontalement ou ver-
ticalement. Dans certaines fontes, on peut aller jusqu’a quatre caractéres ligaturés verticalement.
Ceci rend la segmentation a priori en caractéres quasi-impossible. La figure 1 montre une liga-
ture verticale de trois caractéres Laam, Miim et Jiim.

Finalement, les chevauchements verticaux peuvent se produire par l'intersection des compo-
santes connexes (pseudo-mots, voir figure 1) ou des mots pour quelques combinaisons de carac-
téres. Les chevauchements et ligatures dépendent de la fonte utilisée. Plus de détails sur les
caractéristiques de 1'écriture arabe sont disponibles dans [18].

Etiquettes isolé début milieu fin Etiquettes | isolé début milieu fin

des lettres des lettres
Alif | L Daad ) ) aa ot
Baa - 4 - [ Thaaa b b I %Y
Taaa ) 3 i o Taa b 32 b=y B2y
Thaa S b i e Ayn I3 < 2 z
Jiim z > > a3 Ghayn & & 2 &
Haaa z > > =~ Faa < 2 4 -
Xaa e > S & Gaaf ) 3 4 &
Daal s - Kaaf ] Y < <L
Thaal 3 & Laam J J 4 J
Raa ) > Miim p < < ~
Zaay B > Nuun N 3 “ Y
Siin Y au e e Haa o 2 4 a
Shiin o b ey S Waaw 9 I
Saad = a0 aa =y Yaa S | 3 - -

TAB. 1 - Les lettres arabes

3. Description du Systéme proposé

Le systéme proposé est basé sur la boite a outils HTK. Comme illustré dans la figure 2, le sys-
téme fonctionne en deux phases : 'apprentissage et la reconnaissance. Pour les deux phases,
nous extrayons les mémes caractéristiques sur les images de mots arabe a basse résolution.

3.1. Prétraitement et caractéristiques extraites

Chaque image du mot est transformée en une séquence de vecteurs de caractéristiques calcu-
lée a partir d'une fenétre glissante de taille N pixels. Dans notre cas, la fenétre d'analyse est de
taille uniforme et se déplace d’un pixel de droite vers la gauche. Nous avons effectué plusieurs
tests afin de déterminer la taille optimale de la fenétre glissante. La largeur N=14 optimise le
taux de reconnaissance sur notre base de test. Aucune procédure de segmentation en caractére
n’est faite a priori et chaque mot est transformé en une matrice dont le nombre des lignes cor-
respond au nombre de fenétres et le nombre des colonnes au nombre de caractéristiques.
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Les caractéristiques extraites sont divisées en deux ensembles. Le premier est calculé direc-
tement sur la fenétre d’analyse, il s’agit du :
- nombre N; de composantes connexes noires (CCNs),
- nombre N, de composantes connexes blanches (CCBs),
- rapport Ni/Nz des composantes connexes noires et blanches,
- l'ordonnée de la plus petite composante connexe noire divisée par la hauteur de la fenétre,
- périmetre de toutes les composantes dans la fenétre divisée par celui de la fenétre,
- compacité ((perimetrecoNs)(478urfaceCCN),
- centre de gravité de la fenétre, du demi droite, du demi gauche, du 1er, 2¢me et 3¢me tiers de la

fenétre divisée verticalement. n n
- |-lXi = Z i=1 i

¥ nxLargeur Y™ 'nx Hauteur
Le deuxiéme ensemble de caractéristiques consiste a calculer les valeurs des deux projections
verticales et horizontales en normalisant la hauteur de la fenétre a 20 pixels. L'ensemble des

caractéristiques utilisées est 53 coefficients. Le tout est implémenté en Java.

Set d'apprentissage §
L'extraction des o d
—_— i
caractéristiques g & i
gaussiennes
P [ L'algorithme de |
R Constructeur de Bauﬂ%—“’el:h pour
MMC la re-estimation
droite-gauche
Modele de
caractére
Apprentissage
Reconnaissance
constructeur de
MMC
ergodique
Set de test M
Mot reconnu
L'extraction des Recherche
caractéristiques par Viterbi

FIG. 2 - Mode de fonctionnement du systéme de reconnaissance basé sur HTK.

3.2. MMC et HTK

Nous utilisons la boite a outils HTK [24] pour I'évaluation de notre approche. Cette boite a
outils dédiée aux MMCs est principalement utilisée pour la reconnaissance de la parole. HTK se
compose d'un ensemble de modules exécutés en ligne de commande. L'utilisation de HTK
comprend trois phases : la préparation des données, I'apprentissage et la reconnaissance.

La phase de préparation des données vise a extraire les séquences de vecteurs de caractéris-
tiques pour chaque mot.

Durant la phase d’apprentissage, les fichiers sont d’abord utilisés pour l'initialisation des pa-
rametres des sous-modéles MMCs en utilisant 'outil HCompV. Dans notre approche, les sous-
modeles représentent une lettre ou une combinaison des lettres et sont combinés de droite a
gauche selon le contenu de I'image représentant un mot de I'apprentissage. La procédure
d’apprentissage utilise une topologie simple avec un état par modéle comme le montre la figure
3-B. Une fois les parameétres initialisés, un entrainement itératif des parametres du modele est
effectué avec l'algorithme de Baum-Welch (outil HTK HERest). La procédure d’apprentissage
se déroule en fait en deux étapes. Dans la premiére étape, une procédure est appelée pour aug-
menter le nombre de gaussiennes utilisées dans les fonctions d’estimation. Dans la deuxiéme
étape, I'algorithme de Baum-Welch est utilisé pour estimer les parameétres des gaussiennes.

A la fin de cette phase d’apprentissage, la longueur de chaque sous-modele est calculée selon
une procédure d’alignement forcé appliquée sur les données d’entrainement. Ces longueurs
sont ensuite utilisées pour modifier la topologie de chaque sous-modele (voir section 3.3).
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Durant la phase de reconnaissance, un MMC ergodique est créé a partir de tous les sous-
modeles. Dans ce MMC, toutes les transitions entre sous-modeéle sont autorisées ce qui lui per-
met de reconnaitre n'importe quel mot dans un vocabulaire ouvert. L’inconvénient est que le
systéme peut proposer des hypothéses de mots qui ne sont pas valides. Cependant, les résultats
obtenus montrent que le recours aux modeéles de longueurs réduit de fagon significative les
erreurs du systeme. L'utilisation d’une topologie ergodique offre également d’autres avantages
comme une utilisation moins intensive de la mémoire et du processeur par rapport aux autres
approches globales ou utilisant des grammaires stochastiques. La reconnaissance se fait en ap-
pliquant l'algorithme de Viterbi qui cherche la meilleure séquence des sous-modéles dans le
MMC (outil HVite de HTK). Les performances du systeme sont évaluées en termes de taux de
reconnaissance des mots sur un set indépendant de test (outil HResult de HTK).

3.3. Topologies des sous-modeles

En phase de reconnaissance, le modele proposé est ergodique et un sous-modele représente
un ou plusieurs caracteres (cas de ligature). Le tableau 2 montre les 60 sous-modeéles utilisés. La
procédure de sélection des sous-modéles dérive d'un regroupement des caractéres de formes
similaires. Notre hypotheése est que I'estimateur des probabilités d’émission basées sur le mé-
lange des gaussiennes offrira la flexibilité nécessaire pour modéliser les parties communes et les
variations intérieures de chaque catégorie de sous-modéle.

Selon la terminologie introduite pour la reconnaissance de la parole [20], nos modeles sont
censés étre indépendants du contexte, ¢ a d indépendant des caracteres précédents et suivants.

Etiquette du| Caractéres | Etiquette du sous- |Caractéres| Etiquette du | Caracteres | Etiquette du sous- | Caracteres
sous-modele modele sous-modele modele

Baa_ B 4 - TaaaClosed_E a b Saad_1 va e |HaaChadda_E a
Taaa_M i i YaaChadda_I o= & |Xaa B 3 > [HamzaAboveAlif (|
Raa_l ) YaaChadda_M _— Siin_I o o INuunChadda_E a9 &
Ghayn_B £ Hamza ¢ Siin_B s ow [Shiin. M o
Alif E i L Laam_1I J J [Daal_l a0 Taa_I hihblb
Nuun_B 3 & Laam_M L J Haa_1 ° Baa_E [
Taaa_E R LaamAlif 1 M ¥ |Haa B & o |Shiin I R
Miim_B Py Thaa_M i Thaal_I & 5 |Saad_B s a0
Miim_I ~ p Gaaf 1 & & WXaa_l & & WnM )
Thaaa_I bbbk b |GufB 4 & AlifBroken_E s & JAyn_B S

Waaw ) Jiim_M > > [Haaa_I &z Ghayn_M 2
Nuun_I >0 Haaa_B > > [Zaay_l > ) Daad_| )
Yaa M 4 Thaa_E & & [Kaaf I &l & |Daad M aa D
Yaa_I $ HamzaUnderAlif_I L Kaaf_B S 5 Yiim 1 x
Ghayn_I 13 Ghayn_E & Ayn_E z Faa_M 5 a

TAB. 2 - les étiquettes des sous-modeles et les caractéres correspondants

Nous avons testés trois topologies de sous-modéles :
Catégorie 1. Modéles a longueur égale: la méme topologie est utilisée pour tous les sous-
modeles. Par exemple, chaque sous-modele contient 1 état (Figure 3-B) ou 3 états (Figure 3-C).
Catégorie 2. Modéle de longueur dépendant de la largeur a priori de la forme: le nombre
d’états dépend de la largeur du caractere associé: par exemple pour le caractere Alif E, on af-
fecte un état parce qu'il est étroit alors que pour le caractere Saad_I, plus large, on lui affecte 5
états.
Catégorie 3. Modéle a longueur minimale inférée: durant la phase d’apprentissage, nous affec-
tons un seul état par modele et en phase de reconnaissance, nous répétons cet état un nombre
de fois proportionnel a la longueur inférée par alignement forcé sur les données
d’entrainement. Ce modele de longueur est dit minimal car nous forcons le processus de déco-
dage a affecter au modele i un minimum de D; vecteurs de caractéristiques.
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NG I SR RN O
» O leBoHeBboHobolo
c O BEEE BEBEH S TO

FIG. 3 - Exemple de topologie : Modele de longueur a égalité (B : 1-état) (C : 3-Etats)

4. Evaluation du systéme

Pour I'évaluation de notre systéme, nous avons utilisé une base de données semblable a celle
présentées dans [6]. Elle est composée de 20630 images de mots arabes imprimés a basse résolu-
tion. Ces images sont synthétiques, générées en utilisant une taille de 24 points et avec la fonte
Times. Elles sont normalisées a une hauteur de 56 pixels et encodées en format PNG. La résolu-
tion des images est de 72 pixels/pouce.

Une génération synthétique des données permet de générer une trés grande base d’images
ou les mots sont déja isolés. Cette grande quantité de données est tres bénéfique pour
I’évaluation et permet de converger vers des valeurs précises des probabilités d’émissions en
phase d’apprentissage. Il faut néanmoins noter que les données ainsi générées ne contiennent
pas les artefacts normalement présents lors de numérisation par scanner. Les résultats obtenus
seront donc optimistes par rapport a un contexte de numérisation par scanner. Ils seront néan-
moins réalistes dans un contexte d’applications « screen-based OCR» et les comparaisons entre
types de modeles de longueur resteront pertinentes.

La base de donnée est divisée en deux ensembles disjoints : le premier contient 19630 images
utilisées pour I'apprentissage et le deuxiéme contient 1000 images utilisées pour le test.

5. Résultats expérimentaux

Les résultats sont résumés dans le tableau 3. Ils sont obtenus avec les mémes parametres du
systéme : méme complexité des modeles (64 gaussiennes par états), méme nombre d’itération et
I'application des mémes algorithmes. Les catégories listées dans la table correspondent aux trois
catégories de modele de longueur décrites en section 3.3.

Catégorie | Modéle d’apprentissage | Modéle de test % (mot)
1 1-état 1- état 7.0
1 3- états 3- états 70.4
1 5- états 5- états 92.9
1 6- états 6- états 93.1
2 [1,3]- états [1,3]- états 18.1
2 [3,5]- états [3,5]- états 85.9
2 [1,3,5]- états [1,3,5]- états 78.5
2 [3,5,6]- états [3,5,6]- états 88.6
3 1- état longueur minimale calculé manuellement | 81.5
3 1- état longueur minimale d= yy/2 91.9

TAB. 3 - Résultats du systéeme

Les résultats de la catégorie 1 montrent que les performances s’améliorent avec le nombre
d’états par modele. Avec 6 états par sous-modele, nous obtenons le meilleur résultat avec un
taux de 93.1%. Ces bonnes performances obtenues sont néanmoins au détriment du temps cpu
et de la mémoire utilisée. Nous observons que 1'augmentation de performance de 1 a 6 états est
trés significative. Une analyse des erreurs a révélé un nombre important d’erreurs d’insertions
et de suppression pour la configuration a 1 état. Le modéle ergodique avec un seul état n’est
effectivement pas performant car il permet des sauts d"un sous-modele & un autre pratiquement
de vecteur en vecteur. Pour un état, le taux de reconnaissance par mot est tres faible (7%) mais
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le taux de reconnaissance par caractéres est élevé (99.4%). Cela montre que la majorité des

lettres sont reconnues alors que certaines sont insérées ou supprimées dans la plupart des mots.

Dans la catégorie 2, le nombre d’états dépend de la largeur de chaque caractere. Pour la con-
figuration des états [1,3,5], nous avons affecté 1 seul état pour les lettres courtes, 3 états pour les
lettres de largeur moyenne et 5 états pour les lettres larges. L’affectation d"une lettre a une caté-
gorie (courte, moyenne ou large) est manuelle en utilisant nos connaissances a priori sur la
forme des lettres arabe. L'idée est d’affecter plus d’états pour les lettres larges afin de mieux les
modéliser et moins d’états pour les courtes. Les résultats montrent que les performances ne sont
pas loin de celles de la premiére catégorie avec une réduction du temps cpu et mémoire.

La 3eme catégorie présente deux expériences. Dans la premiere, les valeurs de longueur mi-
nimale sont récupérées manuellement en utilisant nos connaissances a priori sur la forme des
caracteres arabes. Alors que pour la deuxiéme, les valeurs de longueur minimale sont inférées
automatiquement par un alignement forcé Viterbi pendant la phase d’apprentissage. Pendant
I'alignement, on accumule dans un histogramme le nombre de vecteurs consécutifs affectés au
méme sous-modele. La durée moyenne dans un sous-modéle est ensuite calculée sur base de
I'histogramme. La longueur minimale est ensuite fixée a la moitié de la valeur moyenne,
Di=pi/2 [20]. Selon les résultats observés, nous pouvons conclure que :

- Les modeles de longueur inférés automatiquement donnent de meilleurs résultats que ceux
basés sur nos connaissances a priori des longueurs. Ce résultat montre que les longueurs me-
surées automatiquement sont plus précises ou en tout cas correspondent mieux au processus
de décodage en phase de reconnaissance.

- En comparant les résultats obtenus avec un seul état par modele (7%) et avec les modeles de
longueur minimale (91.9%), nous observons tous les avantages de l'introduction des lon-
gueurs minimales. La mémoire utilisée reste plus ou moins la méme (60 octets de plus que la
reconnaissance avec un seul état par modele), puisqu’on utilise le méme set de parametres
qui est simplement référencé en mémoire plusieurs fois a travers les répétitions. Le décodage
se fait également plus rapidement puisque le taux de branchement entre états est réduit dans
les sous-modeles.

L’observation la plus intéressante est que 1'on peut avoir des performances similaires a celles
d’un systeme complexe (catégorie 1, 6 états par sous-modéle) en utilisant moins de ressource
mémoire et temps de calcul juste en introduisant la longueur minimale dans les sous-modéles
(catégorie 3, 1état).

Un probleme qui persiste dans le systéme présenté est la reconnaissance de mots qui ont
deux mémes lettres consécutives. Il est en effet équivalent pour le systéme de rester plus long-
temps dans le méme sous-modele que de passer dans deux sous-modéles successifs. Ce point
sera traité prochainement en utilisant des modéles de longueur minimale et maximale.

6. Conclusion

Nous avons présenté un systéme de reconnaissance de I'écriture arabe imprimée a basse ré-
solution et a vocabulaire ouvert basé sur les MMCs. Tel que cela a déja été montré dans de
nombreux travaux, le principal avantage des MMCs est la résolution simultanée de la segmen-
tation en caracteére et de la reconnaissance, ce qui est particulierement important dans le cas de
I'écriture arabe imprimée qui est semi-cursive. La principale nouveauté rapportée dans ce tra-
vail est le développement d’un systéme de reconnaissance de I'écriture arabe a basse résolution
avec l'introduction de modéles de longueurs minimale qui permettent d’améliorer de fagon
significative les performances du systéme tout en gardant une architecture légére en termes de
mémoire et temps de calcul. Nous envisageons prochainement étendre le systéeme pour recon-
naitre des mots imprimés omni-fontes en intégrant les concepts linguistiques arabe dans le mo-
teur markovien (approche marko-linguistique). Nous envisageons également introduire des
modeles de longueur maximale qui permettraient de réduire le nombre d’erreurs sur les mots
comprenant des doubles caracteres.
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