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d’écriture manuscrite
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Contexte : reconnaissance d’ecriture manuscrite
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Le probleme du manque de données

Lignes de texte avec

transcription associées Modeles d’apprentissage
(annotations) : profond
Sroctirrrey R i pcn it (o /oy Ont besoin de ...

Anndreen Rottenbuecher. Hannsen’ _
O] e YL S5

‘Schgrafer/ Adamen ToPs| Rhts—’

Peu de données annotées car difficile a .
annoter (méme pour un expert)




Notre contribution

- Combiner des méthodes d'apprentissage profond
- Apprendre avec peu de données

- Tirer profit d'exemples non étiquetés



Etat de I'art




Modeles classiques : CRNN

Convolutionnal Recurrent Neural Network
Principe

- Couches de convolution en entrée : extraction caractéristiques de
I'image

- Couches de récurrence : étude séquentielle des caractéristiques

- Algorithme CTC : fonction de co(t pour entrainer le modele en
associant les sorties du réseau a la vérité terrain

- Impossible de paralléliser les calculs a cause de la
séquentialité des couches de récurrence

1) Etatdel'art: Modeles classiques



Fully-Convolutional Networks (FCN)

Principe

1)

Avantages

- Parallélisation entrainement

Supprimer la partie récurrente au profit de couches de convolution

- Architectures trés complexes

> Plein de mécanismes combinés

- Résultats a Pétat de I'art complexes (attention, normalisation, ...)

Etat de l'art : Alternatives

> Mise au point expérimentale non
triviale

[M. Yousef et al. (2020), D. Coquenet et al. (2020)]



Transformers [vaswani et al. (2017)]

Emergence dans nombreux domaines :
- Reconnaissance de parole
- Traitement du langage

Avantages

- Parallélisation de I'entrainement - Besoin de nombreuses données pour
I'entrainement

- Analyse séquentielle des données

- Meécanisme d’'Attention

[Kang et al. (2020), Barrere et al. (2022), Wick et al. (2022)]
1) Etatdelart: Alternatives 10



Faire face au manque de données

e Génération de données
o GAN (Generative Adversarial Network)  [S. Fogel et al. (2020)]
o Utilisation de polices manuscrites

1)  Etatdel'art: Manque de données N



Faire face au manque de données

e (Génération de données

o GAN (Generative Adversarial Network) [S. Fogel et al. (2020)]
o Utilisation de polices manuscrites
e Augmentation de données Y. Soullard et al. (2019)]

o Transformations (rotation, scaling, projection, ...)

1)  Etatdel'art: Manque de données 12



Faire face au manque de données

e (Génération de données

o GAN (Generative Adversarial Network) [S. Fogel et al. (2020)]
o Utilisation de polices manuscrites
e Augmentation de données [Y. Soullard et al. (2019)]

o  Transformations (rotation, scaling, projection, ...)
e Approches semi-supervisées
o Faire usage des données non étiquetées

= Peu de littérature en reconnaissance d’écriture manuscrite

1)  Etatdel'art: Manque de données 13



Approches semi-supervisées

Une facon de faire : produire des pseudo-labels sur les données non annotées

Modele d'apprentissage
profond

Petite Entrainement l\‘ Etiquetage
quantité de - ,

données \2
annotées

Nouvelle base de données etc.
avec pseudo-labels

Modeéle entrainé sur les
données annotées ET les
pseudo-labels

Grande quantité de données
non annotées

1) Etatdel'art: Approches semi-supervisées 14



Semi-supervisé multi-hypotheses : parole

Nouvelle base de données

/\
Transfert s
d'apprentissage Mreank, ,MSTE 300 données -
( oM ) (base de données proche) . supervisées ; ;
o Loss CTC | Transfert d’apprentissage 610 onnees
Loss CTC clssique | I non-supervisées
combinée _ 5
MFrgan K, Mste
(adaptés) Etiquetage

Utilisation de deux modeéles : limiter

Base de données conjointement erreurs d'étiquetage des modeles
multi-hypotheses

YL
M FBANK
1) EtatdeI'art: Approches semi-supervisées

[C-T. Do et al. (2021)] 15



Contribution




Semi-supervisé multi-hypotheses : principe

Base de données spécifique d’images
M, M. contenant du texte

(général)
Aﬂ
Transfert d'apprentissage - -
Peu de données
Loss CTC classique annotées
M, M

Beaucoup de
(adapté)

données non
annotées

Transfert
d'apprentissage

Loss CTC
combinée

Etiquetage

1
1
1
1

v

Base de données

multi-hypothéses Objectif : combiner I'apprentissage de multiples modéles

avec des structures différentes

Variantes : soit meilleur modele (MHQ), soit tous les
modeles du split (MHS)

MY, My’

2) Contribution : Semi-supervisé multi-hypotheéses pour la reco. d'écriture
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Variante : Stratégie avec fusion

Base de données spécifique
M, M,

(général) A
Transfert d'apprentissage - -
Peu de données
l Loss CTC classique annotées
M, M2

Beaucoup de

données non

T (adapté) annotées
d’apprentissage | e '
Loss CTC classiqu v Etiquetage avec fusion des
étiquettes
Base de données simple Fusion: ‘ - ,
(fusion) - Alignement des étiquettes basé sur la

distance d'édition
- Vote pour chaque caractére

MY, MY’

2) Contribution : Semi-supervisé multi-hypotheéses pour la reco. d'écriture 18



Choix des modeles
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Expériences




Base de données READ18

ICFHR 2018 : compétition “Automated Text Recognition on a READ dataset”

: = =
< 9 s bzox
@“ B ao;i' .%bﬁb’é‘ﬂc&
el S '
SR general data  specific data  test data total
documents 1 5 5 22

Différentes langues : Allemand moderne et
médiéval, Anglais, Danois, Italien,...

Caracter Error Rate (CER) : taux de caracteres
incorrectement reconnus par rapport au texte de
Objectif : référence (distance de Levenshtein).

- Pré-entrainement sur general data s [0 O s e, e east

- Obtenir un CER minimum sur specific data

- Vérifier 'impact du nombre de données avec :
1, 4 et 16 pages annotées utilisées

21

3) Expériences : Base de donnée classique



Quelle stratégie adopter ? Et
dans quelle configuration ?

Fusion (FUS) ? Multi-Hypotheses Choix (MHC) ?
Multi-Hypotheses Split (MHS) ?

22



Comparaison des stratégies

0 page for adaptation 1 page for adaptation 4 pages for adaptation
NoA! SAZ | MHC | MHS FUS NoA! SAZ MHC MHS FUS NoAT SA? MHC MHS FUS
Konzils. 17.10 - 15.15 13.97 16.22 | Konzils. 17.10 10.96 10.89 12.81 13.32 Konzils. 17.10 7.82 7.81 ‘ 9.54 9.53
Ricordi 29.27 - 25.94 26.45 24.46 | Ricordi 29.27 22.36 20.97 | 21.05 | 22.56 Ricordi 29.27 17.69 18.50 18.85 19.66
Schiller 31.33 | - 11.44 100 34.57 | Schiller 31.33 23.04 | 26.74 27.89 26.61 Schiller 31.33 20.10 | 20.08 ; 21.70 23.99
Patzig 35.99 | - 10.08 | 42.01 | 35.45 | Patzig 35.99 | 25.67 | 27.15 | 30.09 | 31.24 Patzig 35.99 | 20.89 | 20.90 | 24.38 | 21.13
Schwerin 33.03 - 33.05 | 26.25 | 26.68 | Schwerin 33.03 12.29 9.54 8.75 9.63 Schwerin 33.03 8.83 7.33 | 7.22 8.80
Mean M; | 29.35 | - 29.77 | 41.73 | 27.48 | Mcan M; | 29.35 | 18.86 | 19.06 | 20.12 | 20.67 Mecan M, | 29.35 | 15.07 | 14.92 | 16.34 | 16.62
Konzils. 19.04 - 10.54 9.55 11.59 | Konzils. 17.10 12.38 9.06 8.53 9.46 Konzils. 17.10 8.13 7.14 7.32 | 7.03
Ricordi 13.96 - 23.81 24.09 22.48 | Ricordi 29.27 28.57 19.04 17.70 | 19.68 Ricordi 29.27 21.42 16.43 | 15.87 \ 16.01
Schiller 33.79 - 11.13 100 32.94 | Schiller 31.33 23.76 20.35 | 20.95 20.37 Schiller 31.33 20.03 16.60 | 16.18 | 18.03
Patzig 47.97 | - 36.40 | 39.00 | 29.96 | Patzig 35.99 | 20.08 | 27.15 | 24.90 | 23.01 Patzig 35.99 | 2164 | 19.88 | 19.10 | 19.19
Schwerin 53.25 - 26.73 | 25.33 | 26.06 | Schwerin 33.03 13.26 7.92 9.37 9.06 Schwerin 33.03 7.25 584 | 5.37 ‘ 5.65
Mcan M, | 39.60 | - 27.72 | 39.67 | 24.61 | Mcan M, | 39.26 | 21.41 | 16.70 | 16.29 | 16.32 Mcan Mz | 39.26 | 15.69 | 13.18 | 12.77 | 13.18
INoA: No adaptation INoA: No adaptation INoA: No adaptation
2SA: Simple adaptation 2SA: Simple adaptation 2SA: Simple adaptation

- Meilleure stratégie : FUS - CRNN, CTNN : MHS, SA
- Le CRNN semble

d'avantages profiter de la - CRNN améliore grandement ses résultats grace a notre
procédure que le CTNN méthode MHS

- FUS semble capable de - Impact de |a fusion semble moins important étant
limiter les erreurs de chaque donné que les modeles sont adaptés
modele

23




Comment se comportent nos
stratégies face a une approche
semi-supervisée classique ?

2



Comparaison a du semi-supervisé classique

0 page for adaptation ) 1 page thl' i{(!_il;_)@:lt.i()ll 4 pages for adaptation
NoAT | Semi-sup. | FUS NoAT | Semi-sup. | MHS NoA! | Semi-sup. [ MHS
Konzils. 17.10 16.78 16.22 Konzils. 17.10 10.05 12.81 Konzils. 17.10 7.76 9.54
Ricordi 20.27 20.15 24.46 Ricordi 29.27 19.85 21.05 Ricordi 29.27 16.08 18.85
Schiller 31.33 31.16 34.57 Schiller 31.33 21.80 27.89 Schiller 31.33 19.33 21.70
Patzig 35.99 35.82 35.45 Patzig 35.99 24.62 30.09 Patzig 35.99 20.39 24.38
Schwerin | 33.03 | 33.05 26.68 Schwerin | 33.3 | 10.32 8.75 Semeerm. | 3308 | 735 1.22
Mcan M; | 2035 | 20.19 27.48 Mean M, | 2035 | 17.33 | 20.12 R R =
Konzils. | 19.04 | 18.90 11.59 Konzils. | 17.10 | 9.40 8.53 tonng. | 20008 £
Ricordi 13.96 | 44.03 29 48 Ricordi 20.27 | 25.03 17.70 Ricordi 29.27 | 19.33 15.87
tice 0 2. e 2ok | Basa e o Schiller | 31.33 | 21.09 16.18
Schiller 33.79 | 33.64 32.94 Schiller 31.33 | 22.12 20.95 SO e e
Patzic 797 | 4771 29.96 Patzig 35.99 | 27.15 24.90 Patzig | 3699 | 2110 02
o by e St Qifisies s an Q < Schwerin 33.03 6.44 5.37
Schwerin | 53.25 | 53.27 26.06 Schwerin_| 33.03 | 1096 | 9.37 N - T 3996 1 3511 77
\1(“1“ \I) -;1’ “” -‘q’ '—)l -)‘1 61 ‘\|(‘Jlll ‘I_’ :‘”.(')U IP‘.”.“ 16.29 acan a2 —— D =
eiowaciasemdbetal N addevicducdher INaA> No adakaits
INoA: No adaptation INoA: No adaptation Hofs: No atlapiation
- Notre stratégie obtient de fi 'entral ind
: ¢ - CRNN profite grandement de |'entrainement combiné
meilleurs résultats : - CTNN obtient de meilleurs résultats seul avec une approche classique.
Correction commune des
erreurs : . A s .
- Les meilleurs résultats globaux sont obtenus grace a notre stratégie
b ] .
MHS dans le cadre d’'un processus d’adaptation
3) Expériences : Comparaisons a I'état de I'art 25




Discussion sur notre approche multi-hypothese

- Le CRNN bénéficie des bonnes capacités prédictives du CTNN et s'améliore le
plus.

- Le CTNN est impacté par des prédictions imparfaites issues du CRNN.

- La stratégie de Fusion semble utile pour réduire les erreurs de reconnaissance
lorsque le modele se trompe souvent (cas sans adaptation).

- Dans le cas contraire, ou les pseudo-labels sont plus faiblement erronées,

I’apprentissage des multiples hypotheéses sans correction par fusion semble
préférable.

26






Conclusion

- Proposition d'une nouvelle procédure d’apprentissage semi-supervisée
pour de la reconnaissance d'écriture manuscrite ancienne lorsque peu de
données annotées sont accessibles

- Combinaison de réseaux de neurones profonds et expérimentation de
différentes stratégies

- Des résultats encourageants et proches de I’état de I'art sur une base de
données de référence malgré des modeles initiaux pas aussi performants

Perspectives

- Expérimenter I'approche avec des architectures a I'état de l'art

- Intégrer un modele de langues au sein de I'approche pour apporter des
corrections linguistiques aux prédictions 53

4) Conclusion
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Modeles classiques : CRNN

1)

Extraction des
caractéristiques de I'image
d'entrée

v Yooy e V| hrle S £ P i 8
7 1 A e s S H = 5

a0 e ti

Etud_g des,caract(_erlsthues de W/01 00
maniere séquentielle ol 05 00
cl 0.0 00

d|l 0.0 0.2

Relie séquences a vérité e[ 0.01 03
terrain )l e 5
CTC Matrice de proba. 2] 0d - L
Etat de I'art : Modeéles classiques —\0.02 0.11

t

tg o0ty
0.0 --- 0.01
001 --- 0.1
04 --- 0.0
01 --- 04
0.0 --- 0.01
0.2 0.0 0.02
0.12 0.0 0.1
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Contribution : Choix du modéle

2)



Modeles classiques : Loss CTC

T

A

Soit une séquence de features de T caracteres :

(,5.11 ot.20 (f.go - 0%1\ X — {CL’t - Rd|t = ]., « o ,T}

a
bl 0.5 0.0 001 --- 0.1
cci 88 gg 8411 o 82 Soit une transcription de L caracteres :
d - : . 4 b
el0.01 03 00 - 0.01 O = {Cl c U’l — ]_7 L ’L}

2101 01 02 0.0 0.02
\0.02 0.11 0.12 0.0 0.1 La fonction de coiit CTC est calculée en intégrant sur tous les

chemins qui peuvent étre associés a C, B! (C):

Lore = —108 ) pep1(c) PolalX)

1) Etatdel'art: Modeles classiques 33



Semi-supervisé multi-hypotheses : loss combinée

1 = 1, ..., N :les pseudo-labels générés par les N modeles (N = 2 dans le papier)

Redéfinition de |a fonction de colit CTC :

N
Lipe = — [ ) _log Py(¢,]X)

1=1

Avec les propriétés de la fonction /og on peut écrire :

Lope = —log Z PB (ail X) Z Py(b;| X)
a;,eB~! b,eB~1(C,)

[C.-T. Do et al. (2021)]
1) EtatdeI'art: Approches semi-supervisées 34



Validation

Base de données spécifique

¥4 pour /\

I'entrainement
Y Peu de données

V) VLo . Bea. .pde
(mlt)/ldllésl\ﬁ/rléux) SOEEs dor ec N aon
annotée.
Y. pour la
validation g
Utilisées
seulement pour
| Objectif : limiter le biais lentrainement
farabonarttpom
prédictions du modéle VS
vérité terrain Probléme : lorsque peu de
données, cette méthode n'est pas
efficace !

2) Contribution : Semi-supervisé multi-hypotheéses pour la reco. d'écriture 35



Validation croisée (k-fold cross validation)

Peu de données
annotées

1 1 l
[ Fop1 | Fowp2 | FOLD K
| | |
v
SPLIT 1 Base d’entrainement
[ Fop1 | Fop2 | FOLD K
[ |
Base de Base d’entrainement
SPLITK validation

2) Contribution : Semi-supervisé multi-hypotheéses pour la reco. d'écriture 36



Variante : Combinaison multi-split

Peu de données
annotées
|
v

M, et M, [ SPLIT 1 I SPLIT 2 I SPLIT 3 I SPLIT 4 ]
|

Transfert d’apprentissage + _ ' _ coe cee coe
validation M et M,
(modéles adaptés)
Etiquetage

; Utilisation de 8 étiquettes : 2 par
modele pour chacun des 4 splits
Base de données

multi-hypotheses

Transfert d’apprentissage + l
validation

M17 et |\~/|27

(modéles finaux)

2) Contribution : Semi-supervisé multi-hypotheéses pour la reco. d'écriture 37



Seuil par validation croisée (4-fold)

Peu de données
annotées
|
v

M, et M, [ SPLIT 1 I SPLIT 2 I SPLIT 3 I SPLIT 4 ]
|

Transfert d’apprentissage + _ - oo coe oo
validation M et M,
(modéles adaptés)
Etiquetage
Base de données Au final : meilleurs modeles parmi les 4 splits sont
multi-hypotheses conservés pour chaque architecture

Transfert d’apprentissage + l
validation

M17 et |\~/|27

(modéles finaux)

2) Contribution : Semi-supervisé multi-hypotheéses pour la reco. d'écriture 38



Algorithme CTC : Decodage

Probleme : mots qui ont des
caracteres qui se répetent : ‘belle]
‘bille’, etc.

v
Solution : ajout du caractere “blank’
(noté ‘") entres caractéres qui se

répetent
Mot de base “alle”
Annotations
oossibles eeell-Illle” “el-lle” “el-le”

1) Etatdel'art: Modeles classiques 39



Faire face au manque de données : génération de données

“meet” robreuvarWet Terabize Yot ocle €olleg tolenl

g, pabecoaiOas Saitua. Ous @oils Dadlles WG

oz T F 7 55 g # [/-m'e'f;'f‘] r(/ﬁoumé&,d e ul‘mc é(/i r_'&x&. (w-cé&/d wétx_é
< llu rebrowa\es cerbore s ol feolles sole |

rbrocvailles eoeribunm les  eroile &;«‘Nee sole i 1

g

celrouvacley dendture leg élode feuclleg solext
Generator

nir owine llen cer 4) st /N qj P/ k«& Ll solecl
e beov vaidehy e bueg Wy Etmle ku@en R
ek nowvaillesr denibune. Cen  oFore 6&""% so0€erl

}

PR.{(T’,O u\jOuL,L\Q_ 03 e CRAL LR, \Q_ < CH(..L‘: L,[Q_ '{Lu LL\Q. S s O\Q,_A,L

celroumi\\es ccrtture \en cmlle Cen\\es solen\
wbowallles relume les dionde Cewdlles  solecd
houpaslin danfimr s ol funllin asledd

Celo

Architecture ScrabbleGan utilisée Ensembles de mots générés par ScrabbleGan
en suivant un certain style sur chaque ligne

[S. Fogel et al. (2020)] 40
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Algorithme CTC

Modeéle 3 entrainer Annotation du document

manuscrit
(i Sevrbirersy R fhpnwefe (foms

‘Anndreen Rottenbiecher. Hannsen’

S — - el

Oefpre] g CL Sy

/l |\ ‘Schgrafer/ Adamen ToPsl Rhts—’
- Séquence de features de nombre - Séquence de caracteres
inconnu (non-segmentée) finie (segmentée)

\ Comment aligner les deux ? /

Grace a l'algorithme CTC!

1) Etatdel'art: Modeles classiques 41



Algorithme CTC : Decodage

a/o.l 0.0 0.0 - [0.01) J

b1/0.5| 0.0 0.01 --- ]0.1

c[l0.0] 0.0 04 ---]0.0 Caracteres qui se répetent car ils
dlloo! 02 01 --- 104 apparaissent dans plusieurs
(&

0.01] 0.3 0.0 --- [0.01 “tranches”

v

2110.1 | 0.1 0.2 0.0 {0.02

Solution : supprimer les
_ \0-02 0.11 0.12 0.0 | 0.1 caractéres qui se répétent
l l Taille n v
argmax(t1) = 1 argmax(tn) = 3 — Probléme : mots qui ont
> caractére'b’ -~ > caractére 'd’ bec..d des caractéres qui se

répetent : ‘belle’, ‘bille’, etc.

1) Etatdel'art: Modeles classiques 42



Couches de convolution

|2gede o ang faitle  |mage d'entrée

Input Feature Map Output Feature Map Input
713|5 |2 Output
> 87116 maxpool > 8|6
4191319 919
08|45
Opération de convolution Opération de max pooling

- Fenétre glissante

- Application d'un noyau permettant Permet d'aaré
, e, - gréger localement les
d'extraire différents types de features PSS

1) Etatdel'art: Modeles classiques 43

- Fenétre glissante



Couches récurrentes : LSTM et BLSTM

0 = -

Cellule LSTM

BLSTM 2 modeles LSTM apprennent la séquence en

parallele, un a I'endroit, I'autre a I'envers.

1) Etatdel'art: Modeles classiques

Idées

Séquence dentrée x

Cell state c permet de conserver ce qui
est important a long terme

Hidden state h permet de conserver ce
qui est important a court terme

Input gate : ajoute informations
pertinentes pour long-terme a c

Forget gate : détermine informations
pertinentes venant du passé

Output gate : récupere dans c les
informations pertinentes a court terme
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Extensions possible

e Ajouter une surcouche de modele de langue dans la procédure afin de corriger
encore d'avantages les erreurs - pour se rapprocher de I'état de 'art ?

e Tenter d'autres combinaisons de modeles ? (Transformer, FCN, etc.)

3)  Expériences : Pour la suite 45



