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1. INTRODUCTION 2. DATASET ICFHR READ 2018

1.1 Transtformers pour la reconnalssance de texte 2.1 Donnees générales 2.2 Donneées specifiques
Principe : Tendance actuelle : But : s’enfrainer sur un corpus large But : se spécialiser sur peu de données
e Architectures type “encoder-decoder” e Architectures de plus en plus larges e 11903 images de texte ancien e 5 documents (4 allemands, 1 italien)
e Apprentissage conjoint: (jusgu’a 550M de parametres [2,3]) e 4 langues (allemand, anglais, danois, e 4 scénarios par document
o Reconnaissance optique e Apprentissages avec beaucoup de sueédois) o (0,1, 4 ou 16 pages annotées)
o Modélisation de la langue données e = Bonnes capacités d’apprentissage = Bonnes capacités d’adaptation avec
= Reésultats a 'état de PPart [1,2,3,4] o Données synthetiques peu de données
o Ajout de données réelles , —
, , , Données Spécifiques Modale
. , Donnees Genérales e | > paante
1.2 Documents anciens : mangque de données oL e, bl
e Ecriture et langues anciennes W gﬂ(%m;m;; ;;/;Ef‘f,/m T 7 Générique —
e Dégradation des documents |0 e f”nees PEETIHESS Modele
\ -, Mot lasad 2 w- s o U . S s A E e s 4
e Documents trés variés ok S = ik o ] Adapte
= Données annotées colteuses et rares
1.3 Objectif : Transformer pour des documents anciens
e Transformer léger = enfrainement avec peu de données, limiter le surapprentissage
e Stratégies d’entrainement pour pallier au manque de données annotees
y y
3. VERY LIGHT TRANSFORMER 5. DONNEES SYNTHETIQUES
/ y . — 7 /s . You will have good food and the best The Brother stood k')egide the boys, turning
3.1 Schema de 'architecture - . 5.1 Generation e pages oftheon ton sun drenched beaches, rnn sprining under th sands
E cl|g 2 - = . classrooms, praying with bowed heads in in an oratory.
A Egig Eg N2 e (ontenu textuel divers . . . -
| 2o Sg %; & c§; ¢ Polices d’écritures manuscrites (21) enerate a paragraph With a carsive fon l
T(Ier);ta-l_cljge %%aTEL%TEL%TEL%TEL > CTCLoSS  |1e1: Transformer Encoder Layer ¢ Augr.nenta.ﬁons de qonnéels . 7%70 w///we 007[009“97%@ wﬂet z 7@27% bosof. Ta
5 J J » o Distorsions élastiques, italique, ... i/ /%;// 33”}{ ‘“‘// //7}; ;;//Z%"Q/
Vﬁ =\ |8 Eg s z||2 -3 g o Coloration du texte, contraste, ... c///?f»//uyj m@wwﬁ/u i o Do
. >0 Tl 0 The S22 ollell, Lo s -
Textiine »TDL| >TDL| > CE Loss NEHIHRINES T L;’ 2|z o G(’en(’er?es au niveau paragraphe Apply random deformations l
> al[3 “a |3 = e Générées a la volée a 'entrainement
TDL: Transformer Decoder Layer e Pourune époque 50% réel 50% SUnTh. ﬁy //,q,% /o/o/ «;97%; . j/%w o 0090/2 e 7;(5//73’«
YU ot bl ?QU
N\ /7 o confe, ea -3 iy ire ewgc/m tw
3.2 Un modele |éger 3.3 Avantages 5.2 Exemples ATy M
- . . r— N T L P B R R % o N Add a background
e 5 couches de convolutions e Apprentissage plus rapide Wﬂzw mp/' g ‘}’/C eaizs) and use random degradations l
" " " " 2 2. //“
(contre 18 ou plus [2] (1.e. ResNet118)) o MDInS’SUJET au surappren’n_ssage 4:”%,” g u CMpz"(fz /ayé,y;,,‘,m e = %Me ;537% «We vfﬁf;(a//fw j
e 256 neurones dans les Transformers = adapté aux documents anciens vl a% btz ump 244 e/%/ /Z’ew//-zf /e« A’/ﬁw f -«;:7(,% M/
aTl > : : O e < ; of heeyi o ¢ ﬁa emeec "
(contre 1024 [2],pour les plus I_arges) m e Wm”? pa— b //“///L%Mzgﬁ Ry // f //
e 2 couches de décodeur pour limiter le " q A
: m Easeis N V- — Extract separate text-lines l
surapprentissage vw«c : Lo /05;? % f/a’j‘ :
=5.6M parameétres (contre 100-550M) Al &*’/ e T J‘ﬁ;{ - e # ) e | fsen £ o Bl v ST i, A
y
- 6. RESULTATS
4. STRATEGIES '
[
N CER par pages annotées CER CER par document (16 pages)
V4 ] N ye . . . ode
4.1 Strategie d'entrainement et de spécialisation 0 1 s 16 | ™ [konzlc schiler Ricordi  Patzig  Schwerin
Entrainement général Spécification sur un document CNN-LSTM + LM [5] | 35.29 22.51 16.89 1.34 21.51 4.81 19.57 16.37 12.83 6.61
e Encodeur entfrainé e Encodeur ré-entraine CNN-LSTM [5] 31.39 17.73 13.27 9.02 17.86 3.79 1245 1504  12.54 3.50
= reconnaissance de caracteres = spécialisation sur I’écriture de CNN-LSTM+LM[6] | 26557 1547  10.00 5.82 14.46 2.73 8.41 9.72 7.9 2.74
¢ Decode\ur enfraine o I a,uteur ef |E Tgpe de dADC,umenT FCN [7] 25.25 12.63 8.28 5.82 13.02 2.83 8.17 1M.44 6.73 2.28
= modele de langue générique e Décodeur non ré-entrainé
. Notre Transformer 24.28 13.03 8.89 5.64 12.96 2.95 7.64 8.41 7.67 2.63
= garder un modele de langue
géneérique, imiter le surapprentissage Tab 1. Taux d’erreur caractere (CER) sur les données spécifiques du dataset READ 2018
4 2 Stratéaie d rédiction 3 b de vot e Melilleur score global
' dafegie de preaicrion a base e VOTeS e Maelillleurs scores avec 0 et 16 pages annotées
e Inspire de [B] Original image o Avec 16 pages, CER proche de I’erreur humaine = erreurs facilement corrigeables
e But : correction d’éventuelles erreurs 7 S wfww e Melilleurs scores sur 2 documents dont Ricordi (italien) = bonne généralisation
_ oo ] 1 4%4£/¢wf4wv%a€%/ 2%;uf;wfn~ 25 17 ” R . g]
avec de multiples prédictions e bt e Des resultats tres proches des meillleurs dans les autres cas

Duplicated and augmented images i

Augmentations en test ) (/4 a W//M;/ /MM b i f S T i b
e L'image originale est dupliquée : e ————
e Augmentations aléatoires 3 /Aﬂjw//“‘/%‘”f”ﬁfﬂfkgiﬁwﬁf 7 c D N c LU S I D N
= Plusieurs prédictions I AP A o

8| hlomn illotg) oot e §

5 it e s s o MOV o)

: adicti Model pred : -
Fusion des prédictions edel predictions : Architecture Transformer pour des documents anciens

PY AIignemenT des prédic’rions baseé sur la 1 hatte vermittelst Schreibens vom 28stenstaniber )
diSTance d’éd|-|-|0n 2 hatte vermittelst Schreibens vom 28ten Jeztember ¢ AI’ChITECTUFE de TranSfDrmer Iegere
. 3 hatte von_mittelst Schinibens vom 28ten Stiptember e FEnftrainée avec diverses sfrafégies
o VOTES dES caracteres 4 hatte vermittelst Schreibens vom 28ten Septem_ber D , 'I'h , '|' | d ' ]
T - - g . . . O onnees synrtnerigues pour ies adocuments anciens
= Preédiction finale consolidée Alignment and voting algorithm | . U, R P L L
hatte vermittelst Schreibens vom 28ten September o Stratégies d’entrainement et de specification = adaptation a I'écriture
o Stratégie de prédiction = correction d’erreurs

Ki"ian Barrere = Bonne généralisation et bonne capacité d’adaptation
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