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Introduction
[ 1}

Etat de I'art de la Reconnaisance d'Ecriture : des RNN aux Transformers

Approche usuelle : Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNN)
o CNN + RNN
= Mauvaise paraléllisation des RNN qui limite la vitesse d'apprentissage
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o CNN + RNN
= Mauvaise paraléllisation des RNN qui limite la vitesse d'apprentissage

Approches Fully Convolutional Networks

@ Composés majoritairement de CNN
@ Pas de RNN

= Difficile d’apprendre des dépendances contextuelles larges
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Etat de I'art de la Reconnaisance d'Ecriture : des RNN aux Transformers

Approche usuelle : Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNN)

o CNN + RNN
= Mauvaise paraléllisation des RNN qui limite la vitesse d'apprentissage

Approches Fully Convolutional Networks

@ Composés majoritairement de CNN
@ Pas de RNN

= Difficile d’apprendre des dépendances contextuelles larges

Couches Transformer / Attention a tétes multiples

@ Capable d’apprendre des dépendances contextuelles larges et paraléllisable

= Besoin de beaucoup de données pour obtenir des résultats convenables
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Thématiques abordées :

But : Reconnaissance de textes manuscrits anciens

2/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Introduction
oce

Thématiques abordées :

Output
Probabilities

==

But : Reconnaissance de textes manuscrits anciens =

. )
Transformers : Modélisation de la langue (LM)

Add & Norm

Forward

Add & Norm

Mutti-Head
Attention

Add & Norm

Feed
Forward

il

Nx
1
Nx Add & Norm
Moskod
Multi-Head Muli-Head
Attention Attention
- )
Positional N Positional
Encoding 3 Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

[Vaswani et al., 2017]

2/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Introduction
oce

Thématiques abordées :

Output
Probabilities

But : Reconnaissance de textes manuscrits anciens = !
) )
Transformers : Modélisation de la langue (LM)

Add & Norm

Feed
Forward
Add & Norm
Mutti-Head
Attention
Nx

Idée : Modeéle basé sur un Transformer :
@ Reco. optique + Modélisation de la langue

Add & Norm

Feed
Forward

1

’ . N “ "
@ S'entraine de maniere “end-to-end
. Nx "Add & Norm
Masod
Multi-Head Muli-Head
Attention Attention
’_) 1t
. S/
Positional A Positional
Encoding 3 Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

[Vaswani et al., 2017]

2/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Introduction
oce

Thématiques abordées :

But : Reconnaissance de textes manuscrits anciens =
Transformers : Modélisation de la langue (LM)
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o Utilisant une loss hybride
[Vaswani et al., 2017]
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Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

CTC Loss
Q’/ S ked S
Q, O, %, tacked BLSTMs
%%m 128
5 6 128 128 12 x

Textline Image
resized to fixed height
and padded to fixed width

3/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

Stacked BLSTMs

Textline Image
resized to fixed height
and padded to fixed width

3/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

Recurrent
Layers

CTC Loss

Stacked BLSTMs m

128 12

128 128

Textline Image
resized to fixed height
and padded to fixed width

3/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

Textline Image
resized to fixed height
and padded to fixed width

3/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

Transformer
Encoder

2%,
P, 0l
(Ve % 2%,
%, %, O, %
%, o0
0, AQ'
SN
256 256 256
Textiine I Transformer
extiine Image
resized to fixed hefght Encoder Layers
and padded to fixed width 8 x

3/9 Killian Barrere ansformer pour I'HTR



Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

Encoder

Transformer
Encoder

Transformer
Encoder Layers
x N

Textline Image
resized to fixed height
and padded to fixed width

3/9 Killian Barrere Transformer pour 'HTR



Présentation de I'architecture
°

Du CRNN vers mon Architecture

3/9

Encoder

Textline s Transformer

rextiine Image

resized to fixed height Encoder Layers
8 xN

and padded to fixed width

an Barrere nsformer pour 'HTR




Présentation de I'architecture
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Présentation de I'architecture
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Un modele léger
°

Comparaison de l'influence de la taille

But de I'expérience Validation Loss

On compare : . o fenormertarae
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Loss hybride

e0

Loss Hybride

Image — Transformer Loss CTC
Encoder

Vérité terrain __ | Transformer

Déplacée a droite Decoder | Loss CE

Loss Hybride [Michael et al., 2019] (Inspirée des réseaux Denses)

e Connectionist Temporal Classification (CTC) pour I'Encoder

@ Cross Entropy (CE) pour le Decoder
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Loss hybride
[ 1o}

Loss Hybride

P
Image —»@— Tr:rrlsc:dr(r:rer Loss CTC L=\ ACCTC + (1 _ )\) . ECE
A=05

Vérité terrain __ [ Transformer
Déplacée a droite Decoder

> Loss CE

Loss Hybride [Michael et al., 2019] (Inspirée des réseaux Denses)

e Connectionist Temporal Classification (CTC) pour I'Encoder
@ Cross Entropy (CE) pour le Decoder

Intérét

o Aider |'entrainement des couches plus profondes

@ Convergence beaucoup plus rapide

= Amélioration des résultats
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Loss hybride
oe

Comparaison des fonctions de colits

Validation Character Error Rate

1 Yo - — Hybrid (CTC + CE)
But de I'expérience us |

On étudie : 0.4
@ La méme architecture 0.3
(mon Transformer léger) 0.2
o L’intérét de la loss hybride 01
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Hybride (CTC + CE) 4.11 1527 570 18.86
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Positionnement a I'Etat de I'art
°

Comparaison a I'Etat de I'art sur IAM

Model Encoder # params. ﬁ?gri:;%r;%n CERTeS\J;VER
CRNN + LSTM [Michael et al., 2019] 5.24
FCN [Yousef et al., 2020] 3.4M 4.9
VAN (line level) [Coquenet et al., 2020] 1.7M 495 16.24
Transformer [Kang et al., 2020] 100M synthj data Zg? 123'2;
FPHR Transformer [Singh et al., 2021] 28M synth. data 6.5
Bidi. Transformer [Wick et al., 2021] 5.67
Our Transformer-based 7.7M 5.70 18.86
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Conclusion
®0

Conclusion

@ Architecture de Transformer légere, peu coliteuse
= Plus rapide a entrainer que les autres Transformers

@ Entrainée avec une loss Hybride pour améliorer les performances

@ Des résultats corrects sans données ajoutées
= De la marge de progression
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Conclusion
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Conclusion

@ Architecture de Transformer légere, peu coliteuse
= Plus rapide a entrainer que les autres Transformers

@ Entrainée avec une loss Hybride pour améliorer les performances

@ Des résultats corrects sans données ajoutées
= De la marge de progression

@ Le modeéle semble sur-apprendre

= Besoin de plus de données pour obtenir de meilleurs résultats
= Besoin de plus de techniques de régularisation
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Conclusion
oce

Travaux futurs

Documents anciens

o Capacité de modélisation de langue des transformers cruciale pour de I'ancien

o Tres peu de données annotées = Intérét d’utiliser une petite architecture
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Conclusion
oce

Travaux futurs

Documents anciens

o Capacité de modélisation de langue des transformers cruciale pour de I'ancien

o Tres peu de données annotées = Intérét d’utiliser une petite architecture

Besoin de plus de données 7

@ Génération de données synthétiques
= Premiers résultats encourageants

o et C Brogoe fairnfon) . Fom b 4%7% R
m; L s e B85 L Foriin /7%,/ . S
e I \fm corr Qg cam»x?,/a 14,.4/.‘@}@'7 /%, Jigue rz%/%
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A I'entrainement : Decoding en paralélle et Teacher Forcing

A MOVE 0 sdoe Mr. Godlbkell fronu
<so0s>A MOVE to stop Mr. Gaitskell from

<so0s> — A
<S0s>A — A_
<sos>A_ — AN
En paralélle <sos>A M —> A_MO
A N . <sos>A_MO —> A_MOV
grace a du Masking . . -

<sos>A_MOVE_to_stop_ A_MOVE_to_stop_Mr_
Mr._Gaitskell_from Gaitskell from<eos>

<sos>A_MOVE_to_stop_ A_NOVE_to_stop Mr_

Mr._Gaitskell_from Gaitskell from<eos>
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A l'inférence : Decoding séquentiel

A MOVE 0 sdoe Mr. Godlbkell fronu

<sos> — A
<S0s>A — A_
<sos>A_ — AN

Decoding <sos>A N —> A_NO

< . <sos>A NO —> A _NOV

Séquentiel . . -

<sos>A_NOVE_to_stop_ A_NOVE_to_stop_Mr_
Mr._GaitsWell_from GaitsWell_from<eos>

Y A_NOVE_to_stop Mr_
— ;
Gaitswell_from<eos>
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CER and WER

Definition
@ CER: Character Error Rate
o WER: Word Error Rate

e Edit distance between prediction and groundtruth

_ I+D+S
CER = =H5+2
| Number of Insertions D Number of Deletions
S Number of Substitutions N Length of the groudtruth
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