N
N

N

HAL

open science

Architecture Transformer Légeére pour la
Reconnaissance de Textes Anciens

Killian Barrere, Bertrand Cotiasnon, Aurélie Lemaitre, Yann Soullard

» To cite this version:

Killian Barrere, Bertrand Cotiasnon, Aurélie Lemaitre, Yann Soullard. Architecture Transformer
Légere pour la Reconnaissance de Textes Anciens. SIFED 2022 - Symposium International Franco-

phone sur I'Ecrit et le Document, Oct 2022, Rennes, France. hal-03857509

HAL Id: hal-03857509
https://hal.science/hal-03857509

Submitted on 17 Nov 2022

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/hal-03857509
https://hal.archives-ouvertes.fr

Architecture Transformer Légere pour
la Reconnaissance de Textes Anciens

1. INTRODUCTION

1.1 Transformers pour la reconnaissance de texte

Principe :
e Architectures type “encoder-decoder”
e Apprentissage conjoint:
o Reconnaissance optique
o Modélisation de |la langue
= Bons résultats [1,2,3,4]

Tendance actuelle:

e Architectures de plus en plus larges
(jJusqu’a 550M de parametres [2,3])

e Apprentissages avec beaucoup de
données
o Données syntheétiques
o Ajout de données réelles

1.2 Problématique : manque de données

e Données annotees couteuses et rares
e Les donneées ajoutées en quantité ne sont pas accessibles pour tous
e En particulier : documents anciens

o Peu de données pour la difficulté relative de la tache

1.3 Objectit : Transformer pour des documents anciens

e Architecture de Transformer légere [1] pour s'entrainer avec peu de donnees
e Stratégies d’entrainement pour pallier au manque de données annotees

3. DATASET ICFHR READ 2018

3.1 Donnees générales 3.2 Données specifigues

But : s’entrainer sur un corpus large
e 11903 images de texte ancien
e 4 langues (allemand, anglais, danois,

But : se spécialiser sur peu de données
e 5 documents (4 allemands, 1 i1talien)
e 4 scenarios par document
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5. PREMIERS RESULTATS
e el CER par pages annotées CER par document CER
oade
0 1 4 16 Konzil. C  Schiller Ricordi Patzig Schwerin Total
CNN-LSTM [5] 31.39 17.73 13.27 9.02 9.39 21.10 23.27 23.17 12.98 17.86

CNN-LSTM + LM [5] 32.25 19.79 16.98 14.72 10.49 19.05 35.60 23.83 17.02 20.94

CNN-LSTM + LM [5] 35.29 22.51 16.89 11.34 9.14 25.69 30.50 25.18 18.04 21.51
FCN [6] 25.35 12.63 8.28 5.82 6.49 13.77 17.33 14.85 12.33 13.02
CNN-LSTM + LM [7] 26.57 15.47 10.00 5.82 5.94 14.81 21.62 18.08 11.73 14.46
Notre encoder 28.48 17.58 13.33 10.10 9.80 19.89 19.02 23.25 13.99 17.37
Notre decoder 29.80 18.04 13.18 9.59 8.89 18.60 21.92 24.07 13.79 17.65

Tab 1. Taux d’erreur caractere (CER) sur les données spécifiques du dataset READ 2018

5.1 Notre modele

e Architecture Transformer [égere
e Avec données synthéetiques
o Contenu textuel du dataset
o Pour les données géneéerales ou
pour les donnees specifiques
e Reésultats au niveau de I'état de I'art
= Résultats corrects avec le peu de
données disponible pour spécialiser

5.2 Apprentissage de |a
langue (decoder)

e La partie decoder agit comme un
modele de langue (LM)

e Le decoder est beénéfique avec
sufflsamment de données

e Le decoder n’est pas béneéfique pour:
o Nouvelle langue (Ricordi, italien)
o Nouveau vocabulaire (Patzig)

= Le decoder est limité par le tres faible

nombre de données pour spécialiser

Killian Barrere
Univ Rennes, CNRS, IRISA, France

Yann Soullard
Univ Rennes, CNRS, IRISA, France

Aureélie Lemaitre
Univ Rennes, CNRS, IRISA, France

o:IRISA

nf INSA

inlwiive wsr<nisrocion OOC‘C""E‘“

2. ARCHITECTURE LEGERE [1]
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2.2 Un modele leger

e 5 couches de convolutions
(contre 18 ou plus (1.e. ResNet18))

e 256 neurones dans les Transformers
(contre 1024 pour les plus larges)

= 6.9M parametres (contre 100-550M)

2.3 Avantages

e Apprentissage plus rapide
e Sur du moderne (IAM) :
o Pas besoin de données ajoutées
o Resultat a I'etat de l'art avec des
données synthétiques
= Reconnaissance de documents anciens

4. DONNEES SYNTHETIQUES

4.1 Géneration

e (Contenu textuel divers
e Polices d’écritures manuscrites (21)

4.3 Exemples
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4.2 Entrainement

e Générées a la volée a I'entrainement
e Pourune époque 50% réels 50 synth.

6. PISTES ENVISAGEES

6.1 Plus de données

e Plus de données réelles

o En combinant difféerents datasets

anciens (READ 2016, 2017 et 2018)

e Plus de données synthétiques

o Basees sur le(s) dataset(s)

o Articles Wikipédia

o Livres anciens
= Amelioration des resultats, en
particulier pour le decoder

6.2 Différentes strategies
d’apprentissage

e Comment entrainer avec plus de
données ?
o Evolution de la proportion entre
données reelles et synthétiques
e Comment spécialiser un Transformer?
o Decoder entfrainé spécifiguement
o Decoder spécifique a I'allemand
o Par partie : spécialiser I'encoder
avec un decoder fixe

7. CONCLUSION

e Architecture Transformer sur des documents anciens
o Architecture légere
o Entrainée avec des données synthetiques
e Reésultats au niveau de I’état de I’'art, malgré une faible quantité de données
o Le modele a de la marge de progression
o Manqgue de données pour modeéliser la langue correctement
= Besoin de plus de données pour améliorer les résultats de I’architecture
e Plusieurs pistes prometteuses envisagees
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