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RESUME
[’absence de données annotées peut étre une difficulté majeure lorsque 1’on s’intéresse a I’analyse de
documents manuscrits anciens. Pour contourner cette difficulté, nous proposons de diviser le probleme
en deux, afin de pouvoir s’appuyer sur des données plus facilement accessibles. Dans cet article
nous présentons la partie décodeur d’un encodeur-décodeur multimodal utilisant 1’apprentissage
par transfert de connaissances pour la transcription des titres de pieces de la Comédie Italienne. Le
décodeur transforme un vecteur de n-grammes au niveau caracteres en une séquence de caracteres
correspondant a un mot. L’ apprentissage par transfert de connaissances est réalisé principalement a
partir d’une nouvelle ressource inexploitée contemporaine a la Comédie-Italienne et thématiquement
proche ; ainsi que d’autres ressources couvrant d’autres domaines, des langages différents et méme
des périodes différentes. Nous obtenons 97,27% de caracteres bien reconnus sur les données de la
Comédie-Italienne, ainsi que 86,57% de mots correctement générés malgré une couverture de 67,58%
uniquement entre la Comédie-Italienne et I’ensemble d’apprentissage. Les expériences montrent
qu’un tel systeme peut €tre une approche efficace dans le cadre d’apprentissage par transfert.

ABSTRACT
Neural decoder for the transcription of historical handwritten documents.

The lack of data can be an issue at the beginning of a study on new historical handwritten documents.
To solve this issue, we present the decoder part of a multimodal approach based on transductive
transfer learning for transcripting play titles of the Italian Comedy.
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1 Introduction

La préservation de notre héritage culturel passe par la numérisation de documents historiques. La
consultation de ces documents nécessite leur indexation afin de pouvoir y accéder efficacement.
Pour cela, de nombreuses études interdisciplinaires faisant intervenir conjointement les sciences du
traitement automatique des langues, de la reconnaissance des formes dans les documents et de la
recherche d’information se sont développées.

Avec les documents anciens, 1’un des enjeux importants concerne les évolutions orthographiques
au fil du temps. Le probleme de la normalisation de ces fluctuations est toujours délicat (Garrette



& Alpert-Abrams, 2016; Bollmann et al., 2017). En reconnaissance d’objets, les enjeux sont plus
nombreux et divers : détection et segmentation des lignes, détection automatique de mots-clés
ou encore reconnaissance d’écriture. Ces dernieres années, les compétitions tournant autour des
documents historiques se multiplient (Cloppet et al., 2016; Pratikakis et al., 2016; Sanchez et al.,
2017). Les systemes doivent s’adapter au support des documents, au niveau de détérioration ou encore
au style de I’écriture. Tous ces facteurs ont un fort impact sur les systemes.

En reconnaissance d’écriture, les réseaux les plus performants sont construits a partir de réseaux
de neurones profonds, et plus récemment, ils integrent des modeles d’attention comme (Bluche
et al., 2017). Les systemes de reconnaissances sont construits avec des réseaux multi-dimensionnels
utilisant des cellules de type Long Short Term Memory (MDLSTM), ou encore des réseaux récurrents
a convolution (CRNN) associés a des réseaux bidirectionnels (BLSTM) (Granell ef al., 2018). Ces
approches permettent d’utiliser tout le contexte disponible sur les images. Cependant, la phase de
décodage de ces séquences dépend directement de la taille du vocabulaire utilisé pour construire un
modele de langage ou un dictionnaire. Lorsqu’une grande quantité de mots est hors-vocabulaire, les
résultats se dégradent. Le probleme majeur de ces réseaux est la quantité de ressources nécessaire a
leur apprentissage.

L’étude envisagée concerne la Comédie Italienne pour laquelle aucune ressource annotée n’est
disponible. Il n’est donc pas possible de mettre en ceuvre directement un tel type de réseau.

L apprentissage transductif par transfert de connaissance est une approche intéressante dans le cas ou
il y a un manque, voir une absence de données pour réaliser I’apprentissage d’un systeme. En effet,
cette méthode consiste a utiliser différentes sources de données pour I’apprentissage d’un systeme
dédi€ a une tache, et appliquée sur des données différentes (Pan & Yang, 2010). Il est donc possible
pour nous a partir de différentes données connues d’annoter des données inconnues. Ce procédé est
utilisé pour alimenter les systemes d’apprentissage gourmands dans différents domaines tels que la
détection de mot automatique dans les documents historiques (Lladds et al., 2012) ou pour les modeles
multimodaux de traduction (Nakayama & Nishida, 2017). Notre solution est d’utiliser I’apprentissage
par transfert de connaissances pour faire de la reconnaissance d’écriture sur ces nouveaux documents.

Les méthodes standards en traduction automatique utilisent des systemes de type encodeur-décodeur
a partir de réseaux neuronaux récurrents (Cho et al., 2014a). Le premier élément encode une donnée
source d’un langage en un vecteur, et le second élément décode la s€équence dans une langue cible.
Vinyals et al. (2015) a proposé un générateur de 1€gendes pour les images constitué de deux réseaux :
un réseau a convolution (CNN) pré-entrainé encodant une image dans un vecteur de taille fixe, et
un réseau LSTM générant la description de ’image. Nous avons extrapolé cette approche pour
I’appliquer a un systeme de reconnaissance d’écriture. La représentation intermédiaire retenue en
sortie de I’encodeur utilise un espace explicite fondé sur les n-grammes.

Nous souhaitons en particulier mettre en place un systeme de type encodeur-décodeur afin de réaliser
un apprentissage par transfert a deux niveaux : I’un pour encoder les images de mots et I’autre pour
décoder vers le texte. Cette €tude préliminaire vise a rendre compte de 1’efficacité du décodeur a
générer des mots issus du vocabulaire de la Comédie-Italienne de la représentation intermédiaire
résultant de I’encodage de I’image.



2 Modeéeles pour ’apprentissage par transfert de connaissances

Nous souhaitons créer un systeme de reconnaissance d’écriture manuscrite pour des documents
multilingues anciens a partir de ressources différentes en termes de langue et d’époque. En se basant
sur les travaux réalisés pour la génération de description d’images, le modele que nous proposons
se décompose en deux parties complémentaires (voir Figure 1) comme (Vinyals et al., 2015). La
premiere partie a pour but d’encoder I’image d’un mot et de la convertir en un vecteur. La seconde
partie, quant a elle, doit décoder ce vecteur pour en générer une séquence de caracteres. L’ originalité
de notre approche réside dans le fait d’utiliser un vecteur de n-grammes comme pivot du systeme et
de supprimer la notion de temporalité entre les caracteres d’'un mot. Ce vecteur permet d’encoder
les informations dans un espace non-latent qui est transférable tant que les données d’apprentissage
et les données de cible de transfert partagent le méme alphabet. Une telle approche favorise un
apprentissage indépendant des deux parties du systeme : le modele optique et le modele de langage.
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FIGURE 1 — Vue d’ensemble de I’architecture de 1’encodeur-décodeur

2.1 Encodeur d’images

La tendance en apprentissage par transfert est a I’utilisation de réseaux pré-entrainés sur des images
naturelles pour en extraire les caractéristiques. Ces images sont rarement en niveaux de gris contraire-
ment aux images que nous exploitons. Nous avons donc choisi de définir et d’entrainer notre propre
encodeur selon 1’architecture suivante :
— un réseau entierement a convolution (FCN) pour I’extraction des caractéristiques ;
— deux couches entieres connectées avec une fonction d’activation de type ReLU (Nair &
Hinton, 2010) et 1 024 neurones par couche;
— une derniere couche entierement connectée avec une fonction d’activation de type Sigmoid
et L + 1 neurones ou L correspond aux nombres de n-grammes estimés, et un neurone



supplémentaire comme joker si le n-gramme souhaité est absent de la liste.
Le FCN extrait et résume les caractéristiques des images prises en entrée. La derniere couche utilisant
une Sigmoid permet d’obtenir une probabilité pour chaque n-gramme disponible et indépendamment
des autres la ol un Softmax normaliserait I’ensemble des sorties pour obtenir une somme égale a 1.

2.2 Décodeur de n-grammes

Dans le domaine du traitement du langage, il est courant d’utiliser des structures de type encodeur-
décodeur prenant en entrée une séquence a partir de laquelle une autre séquence est générée, sans
pourtant avoir la méme longueur ou les mots dans le méme ordre comme c’est le cas en traduction (Cho
et al., 2014b). Cette solution semble correspondre aux conditions imposées par 1’apprentissage par
transfert de connaissances et les données utilisées. Nous choisissons I’implémentation suivante :

— une premiere couche entiere connectée avec une activation de type ReLU;

— une couche récurrente de type GRU;

— une derniere couche entierement connectée avec une fonction d’activation de type Softmax.
Cette architecture volontairement simple pourrait I’€tre encore plus si nous utilisions une couche de
plongement lexical pré-entrainé. Mais a notre connaissance, il n’existe pas de plongements lexicaux
multilingues pour les n-grammes disponibles. Pour obtenir une séquence, nous utilisons une couche
récurrente qui va générer de la temporalité. La derniere couche doit fournir un caractere jusqu’a ce
que le symbole de fin de mot soit émis. Dans les modeles encodeur-décodeur notamment utilisés
en traduction, la partie décodeur utilise un réseau bi-directionnel pour prendre en compte toutes les
informations contenues dans une phrase a travers une matrice. Or, nous utilisons un vecteur comme
entréece qui signifie que I’information temporelle spécifiant la position d’un n-gramme par rapport a
un autre disparu. Un réseau bi-directionnel ne sera donc pas utile dans notre cas.

3 Ressources utilisées

Nous cherchons a réaliser une solution de reconnaissance d’écriture manuscrite sur les registres de la
Comédie Italienne (RCI), pour lesquels nous avons peu de données annotées. Nous présentons les
ressources utilisées pour nos expérimentations.

3.1 Données cibles : les registres de la Comédie Italienne

Ces documents sont des registres financiers de la Comédie-Italienne datant du XVIII® siecle avec
environ 28 000 pages. Voici quelques observations que nous avons pu effectuées :
— la langage évolue de I’Italien au Francais, au début du siecle les acteurs eux-méme rédigeaient
les documents, avant d’engager un caissier;
— la présentation des comptes journaliers change également au cours du siecle mais tout en
préservant la présence des informations;;
— le style de I’écriture est tres variable entre le début du siecle et 1730, avant de se stabiliser
grace au caissier.
La figure 2 présente un format de page d’un compte journalier ou I’on distingue les informations
suivantes : date du jour, titres des pieces qui ont €té jouées ce soir-1a, recettes et des notes (dans la
colonne de gauche) et dépenses et liste des acteurs et actrices (dans la colonne de droite).
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FIGURE 2 — Exemple d’une page journaliere des registres financiers de la Comédie-Italienne avec
I’identification des zones d’informations.

Dans la suite de nos expérimentations, nous nous concentrons sur la zone de titre. Cette zone contient
une liste succincte des pieces jouées, qui peut etre complétée par des informations indiquant si ¢’ était
une premiere de la piece ou d’un acteur... La zone de titre de la figure 2 explique que la piece « Sophie
ou le mariage caché » a été jouée et que c’était une comédie en trois actes précédée des pieces
« Arlequin toujours arlequin » et « mélée d’ariettes ». Il faut également noter qu’un titre peut étre
écrit de plusieurs manieres et reste principalement constitué d’entités nommées comme « Raton et
Rosette » ou « Zémire et Azor ».

Pour le décodeur que nous réalisons, nous devons faire attention au langage et au style de I’écriture. En
comparant le style contemporain de 1’écriture avec I’historique, nous avons noté quelques différences
dont la présence de caracteres spéciaux comme la forme longue du ’s’ ; une évolution de la langue qui
a converti les ’y’ de fin de mot en 1’ ; ou encore le '1’ et ’j” qui ne se différenciaient pas.

Gréace a un site d’annotation participatif dédié a ces données de la Comédie Italienne, nous avons
collecté 971 lignes de titres ce qui correspond a 4 938 mots au total. Nous utilisons 1I’ensemble des
mots contenu dans ces lignes pour constituer la base de test pour le décodeur générateur de séquence,
soit 1 431 mots différents. Cela reste un sous-ensemble du vocabulaire contenu dans I’ensemble des
28 000 pages de la Comédie-Italienne. Il est important pour I’apprentissage que nous sélectionnions
des ressources avec des caractéristiques similaires a celles de la Comédie Italienne pour avoir un
systeme efficace.

3.2 Les ressources pour I’apprentissage

Une nouvelle ressource. Pour alimenter le modele de langage, nous pallions le manque de données
de la ressource RCI en intégrant des données textuelles additionnelles provenant de 23 ceuvres traitant
de la Comédie Italienne, publiées au XVIII® siecle et disponibles sur Google Livre. Parmi ces ceuvres,
nous trouvons des scripts bilingues (en Italien et en Francais), des répertoires d’ceuvres, des livres
d’anecdotes sur le théatre italien... Les ceuvres obtenues ont €té nettoyées pour supprimer le bruit
induit par la numérisation, comme la structure du texte et les caracteres spéciaux. Cette nouvelle
ressource, appelé GCI, a I’avantage de posséder un vocabulaire proche des données manuscrites que
nous étudions.



Les ressources existantes. Pour 1’apprentissage par transfert de connaissances de I’encodeur
d’images, nous avons sélectionné un ensemble de ressources manuscrites ayant au moins un point
commun avec les données de la Comédie Italienne :
— RIMES (RM) (Reconnaissance et Indexation de données Manuscrites et de facsimilés) est
une base francaise de demandes administratives (Grosicki & El-Abed, 2011);
— Los Esposalles (ESP) est construit sur des registres de mariages espagnols du XV au XVII®
siecle (Romero et al., 2013);
— Georges Washington (GW) est une base en anglais créée a partir de 20 lettres de correspon-
dance (Fischer et al., 2012);
— Wikipedia francgais (Wiki), utilisée et distribuée par (Bojanowski et al., 2017), est une ressource
contenant tous les mots qui ont une fréquence supérieure a 5 dans Wikipedia. Nous en
sélectionnons aléatoirement 30 000 mots.

GCI RM | ESP | GW Wiki RCI
Apprentissage | 26573 | 4477 | 2565 | 660 | 24 456 0
Validation 2953 | 1,578 629 | 521 | 3843 0
Test 0| 1627 629 | 431 1928 || 1431

TABLE 1 — Nombre de mots uniques des ressources exploitées.

La table 1 donne la taille du vocabulaire de chaque ressource. L’ objectif est de transcrire les registres
de la Comédie Italienne contenant 1431 mots différents. Le taux de mots hors-vocabulaire par rapport
aux autres ressources varie de 34 a 99 %. GCI obtient le taux le plus faible, ce qui confirme son choix,
alors que le taux de mots hors-vocabulaire, par rapport a la ressource RM, est de 87,47 %.

Pour I’ensemble des ressources, nous avons remplacé les caracteres accentués par leur forme simple,
comme par exemple [é,e, €,&] par le caractere "e", ainsi que les formes spéciales comme la forme
longue du "s", typique du XVIII®, siecle en sa forme courte. Nous conservons également la casse.
Pour les livres GCI, les lignes de texte ont été coupées sur les espaces et les signes de ponctuation.
Pour supprimer les séquences de caracteres qui ne sont pas des mots, nous avons uniquement conservé
les séquences ayant une fréquence supérieure a 2 dans 1I’ensemble de la ressource.

Comme (Bengio & Heigold, 2014), nous utilisons les n-grammes de caracteres pour représenter
les mots. L’élément pivot de notre encodeur-décodeur est un vecteur de n-grammes de caracteres.
Initialement, les auteurs ont sélectionné les 50 k n-grammes les plus fréquents. Nous calculons tous les
n-grammes possibles avec une longueur maximum de 3 sur I’ensemble des ressources d’apprentissage
et en ajoutant les symboles de début [ et fin de mot J. Par exemple, la décomposition du mot Sophie de
la figure 1 est {[S,0,p,[So,0p,Sop.....ie],e]} soit un total de 19 n-grammes et d’une maniere générale
3n 4 1 n-grammes de longueur maximale 3 pour un mot de n caracteres. Pour GCI, nous filtrons
les n-grammes ayant une occurrence strictement supérieure a 5 et ceux présents dans au moins deux
ressources différentes, et un joker est ajouté pour remplacer les n-grammes non-sélectionnés. Il en
résulte un nombre total de 12 500 n-grammes.

Pour I’entrée du décodeur, le vecteur de n-grammes est construit par normalisation de la fréquence
de chaque n-gramme présent dans le mot. Cela permet de conserver une information sur la taille
du mot et de compenser la séquentialité supprimée. Pour générer les séquences de sorties, nous
avons 79 neurones représentant toutes les lettres minuscules, majuscules, les chiffres, les symboles de
ponctuations dont I’espace et les symboles de début et fin de mot. Un dernier neurone est ajouté pour
permettre au réseau de ne plus répondre de caracteres apres la fin du mot.



4 Paramétrage

Comme la taille de nos ressources varie de 660 a environ 25 000 mots, nous avons entrainé le décodeur
avec une ou plusieurs ressources hormis pour GW (comme la taille est trop petite nous combinons
systématiquement cette ressource a d’autres). Pour éviter le sur-apprentissage dans notre réseau, nous
utilisons la méthode d’arrét prématuré qui consiste a stopper le réseau quand au bout de cinq itérations
la fonction colt sur la base de validation ne décroit plus. La structure du décodeur comprend 1 024
neurones dans la premiere couche entiere connectée pour extraire les caractéristiques, suivi de 500
neurones cachés dans la couche GRU et enfin 79 neurones avec Softmax en fonction d’activation. Le
taux d’apprentissage fixé a 0,0001 est géré automatiquement grace a la fonction Adam. Pour pouvoir
générer une séquence, nous fixons la longueur maximum a 50 caracteres. Le réseau crée ainsi des
séquences de longueurs différentes sans contrainte.

Nous évaluons notre systeme grace a un taux de reconnaissance sur les caracteres (TRC) et sur les
mots (TRM). Le TRC est défini par (N — (Ins + Subs + Dels))/N ou N représente le nombre
de caracteres dans le mot de référence, Subs le nombre de caracteres substitués, Dels le nombre de
caracteres supprimés et Ins le nombre de caracteres insérés. Le TRM correspond au rappel, c’est-a-
dire, le nombre de mots correctement reconnus par rapport au nombre de mots dans I’ensemble de
référence. Nous calculons ces taux selon quatre options : 1) avec et sans dictionnaire pour aider au
décodage de la séquence et i1) avec et sans majuscule pendant le décodage. Le dictionnaire est construit
sur le vocabulaire des ensembles d’apprentissage et de validation de 1’ensemble des ressources. Cela
nous donne un dictionnaire avec 39 051 entrées. Nous calculons également la couverture lexicale
fournie par chaque ensemble d’apprentissage par rapport au test. Cela nous donne une borne haute
pour le taux de reconnaissance de mots a atteindre avec le dictionnaire. Cette couverture lexicale
correspond au nombre de mots communs a 1’ensemble d’apprentissage et a celui de test, divisé€ par la
taille du vocabulaire de I’ensemble de test.

5 Expériences

La table 2 montre les résultats obtenus pour la génération de séquences. Nous avons réalisé trois types
d’expériences :

1. avec la mé€me ressource pour I’apprentissage et le test;
2. en ajoutant d’autres ressources pour I’apprentissage ;

3. en utilisant uniquement des ressources différentes de I’ensemble de test, pour I’apprentissage,
ce qui correspond a I’apprentissage par transfert.

Méme si le but de notre approche est bien de pouvoir décoder les mots de la Comédie-Italienne,
nous présentons aussi les résultats obtenus sur RM et ESP. Cela nous semble intéressant de pouvoir
observer si la méthode est applicable pour différents types de ressources.

Pour commencer, nous utilisons uniquement les unigrammes pour représenter un mot et la méme
ressource pour I’apprentissage et le test. Nous constatons avec RM, comme avec GCI, que les résultats
sont meilleurs lorsque I’on considere les n-grammes de caracteres. Sur GCI, le TRM augmente de
70 % sans I'utilisation du dictionnaire, tout en dépassant la couverture lexicale. Notons également que
seul 3 % des caracteres sont mal reconnus. Ces résultats corroborent les études utilisant les trigrammes
comme (Vania & Lopez, 2017). Pour la suite des expériences, nous utilisons uniquement les vecteurs



de n-grammes.

Sur I’ensemble des expériences, nous obtenons globalement les mémes résultats avec ou sans majus-
cules : + 0.07 % pour le TRC, %+ 1 % pour le TRM et £ 1.05 % avec le dictionnaire. Les erreurs de
caracteres du systeme ne sont donc pas uniquement des minuscules prédites en majuscules. L' uti-
lisation du dictionnaire fait chuter les performances du décodeur. Nous remarquons que lorsque la
couverture lexicale est supérieure a 20 %, le TRM reste inférieur a celle-ci. Le dictionnaire induit en
erreur le décodeur quand il génere une séquence correcte et que le mot correspondant n’appartient pas
au dictionnaire. Cependant, il est également capable d’aider le décodeur a se rapprocher du mot de
référence méme si la forme exacte n’est pas contenue dans le dictionnaire, et qu’en plus, les données
d’apprentissage et de test utilisées sont d’époques et de langues différentes. Seulement, ces cas sont
trop rares pour améliorer le TRC.

Test sur RCI Les résultats obtenus pour les TRC et TRM, lorsque GCI est combiné avec d’autres
ressources, sont tres similaires aux résultats obtenus sur GCI seul (Expérience 2 vs. Expérience 3, 4,
et 5). Dans ce cas précis, I’augmentation de la quantité de données n’a pas un impact flagrant. Notons
quand méme que les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant toutes les ressources en apprentissage.
Dans le cas de 1’apprentissage par transfert par rapport au domaine, la couverture lexicale est tres
basse, puisqu’elle est autour de 15 %. Cependant, le décodeur est capable d’atteindre 30,42 % de
TRM en utilisant uniquement RM qui est en frangais contemporain, et 41,40 % en utilisant Wikipedia.
Les résultats avec Wikipedia sont similaires a ceux obtenus en utilisant toutes les ressources avec
une quantité inférieure de données. Finalement, chercher de nouvelles ressources encore inexploitées
sur la Comédie Italienne est une approche intéressante : cela nous permet d’avoir un TRM supérieur
de 20 % a la couverture lexicale. Parmi ces mots inconnus mais bien reconnus, nous retrouvons des
abréviations telles que « arleq. » au lieu d’« Arlequin ».

Test sur RIMES Les résultats avec RM sont intéressants car c’est la seule ressource que nous
utilisons qui est en francais contemporain. Dans le cadre de 1’apprentissage par transfert, sans RM
dans les ressources d’apprentissage, les TRC et TRM atteignent les résultats obtenus sur RM seul.
De plus, nous constatons qu’ils dépassent largement la couverture lexicale de 20 %. Lorsque nous
travaillons avec des données historiques appliquées sur des données modernes mais partageant la
méme langue, la couverture lexicale est plus élevée que lorsque 1’on utilise RM sur GCI. Ainsi,
I’orthographe historique est plus facilement applicable sur du moderne pour le décodeur.

Test sur Los Esposalles Le vocabulaire de Los Esposalles est principalement construit a partir
d’entités nommées. Ceci explique la couverture lexicale nulle dans le cadre du apprentissage par
transfert. Cependant, le TRC est supérieur a 90 %, et le TRM dépasse la couverture lexicale de
52,91 %. Nous n’avons pas expérimenté I’ utilisation seule de la base d’apprentissage de référence de
cette ressource car elle est trop petite.

Analyse des erreurs La table 3 montre quelques erreurs récurrentes que nous avons pu constater.
Parmi les erreurs observées, nous constatons que les mots ayant des caracteres répétés, comme
« cavalcade » et « clemence », posent plus de difficulté au systeme pour générer les caracteres qui
s’intercalent avec le caractere répété : il propose « cacaadade » et « ccceeene », respectivement. Cela
représente environ 5% des erreurs constatées dans les expériences sur RCI. Une autre erreur commune



Expe. % Sensible a la casse Insensible a la casse

Test Apprentissage N-grams

Id Couv.
lexicale @#TRC TRM TI.QM TRC TRM Tl.{M
dict. dict.
GCI 1 1 65.57 69,27 14,54 10,83 69,28 14,54 11,33
GCI 2 1,2,3 ’ 97,10 86,22 39,30 97,17 86,26 40,14
GCI+RM 3 1,23 67,58 97,27 86,57 39,23 9727 86,57 40,07
RCT GCI+ESP 4 1,2,3 65,83 96,96 85,87 39,09 96,96 85,87 40,07
GCI+ESP+GW+RM 5 1,2,3 67,65 95,85 79,65 38,25 97,42 87,13 39,16
RM 6 1,23 14,52 79,70 30,42 17,27 79,75 30,49 17,76
RM+ESP+GW 7 1,2,3 23,39 83,68 40,21 2399 83,74 4042 2441
Wiki 8.1 1,2,3 0.0 87,32 41,40 2524 8744 42,22 27,76
Wiki 300k 82 1,23 0.0 92.80 5594 2937 93.00 5727 31.61
RM 9 1 75.09 83,97 43,07 28,49 83,98 43,07 28,98
RM 10 1,2,3 ’ 94,72 79,50 37,78 94,74 79,63 37,84
GCI+RM 11 1,2,3 83,83 98,25 92,0 40,49 98,25 92,0 40,55
RM GCI+ESP+GW+RM 12 1,23 83,95 96,22 80,73 39,14 96,22 80,74 39,45
GCI 13 1,2,3 58,55 95,51 81,53 38,58 9551 81,53 38,58
GCI+ESP 14 1,2,3 59,04 95,46 80,61 38,15 95,46 80,61 38,15
Wiki 15 1,2,3 0.0 90,36 67,57 35,20 90,43 67,69 36,12
GCI+ESP 16 1,2,3 85,94 98,57 91,11 56,51 98,57 91,11 57,14
GCI+ESP+GW+RM 17 1,2,3 86,10 98,40 90,79 57,62 98,40 90,79 57,78
ESP GCI 18 1,2,3 15,96 91,68 65,87 44,76 91,69 65,87 44,76
RM 19 1,23 7,27 72,83 18,25 12,70 72,86 18,25 12,86
GCI+RM 20 1,23 17,37 92,05 64,13 46,51 92,06 64,13 47,14
GCI+RM+GW 21 1,2,3 17,69 91,68 64,60 44,60 91,70 64,76 45,07
Wiki 22 1,2,3 0.0 84,52 34,28 32,38 84,71 35,08 34,12

TABLE 2 — Résultats pour la génération de séquence expérimentant 1’apprentissage par transfert
de connaissances : les TRC et TRM sont calculés avec ou sans 1’utilisation du dictionnaire sur les
différentes ressources.



est la permutation entre deux caracteres comme avec « suitte » qui double un caractere a la place d’un
autre. Cette erreur est la plus commune, elle couvre 79% des erreurs observées. Un dernier exemple
avec « [ollat » pour « Soldat » qui apparait lorsque le décodeur prédit deux symboles début de mot
consécutifs, le second remplacant le premier caractere du mot. Suivant la taille de la ressource utilisée
pour I’apprentissage, ce type d’erreur représente entre 7% et 25% des erreurs, respectivement avec
GCl, et RM seul.

Type . . o
, P Expe.Ild Mot d’origine Mot reconstitué
d’Erreur
4 cavalcade cacaadade
Caract.
e 3 clemence ccceeene
multiplié
Caract. 6 suitte usitte
interverti
Caract. 5 [diverstissemens]  ddevvestissemens]
de début 6 Soldat [ollat

TABLE 3 — Examples d’erreurs réalisées par le décodeur.

6 Conclusion

Dans cet article, nous nous sommes intéressés a la mise en place d’un apprentissage par transfert
pour palier un manque de vérité terrain pour un systeme de reconnaissance d’écriture manuscrite.
Contrairement aux travaux état-de-1’art, nous commencons par déconstruire la s€quence initiale
pour passer par une représentation intermédiaire robuste pour absorber les mots hors-vocabulaires
(encodage), puis une séquence plausible est générée (décodage). Nos résultats montrent que 1’ap-
proche est opérationnelle au niveau mot. Nous obtenons ainsi des TRC supérieurs a 90 % et des
TRM dépassant la couverture lexicale estimée. Le décodeur que nous avons, est simple de part sa
construction uniquement 4 couches mais nous obtenons de bons résultats. Cela renforce notre idée de
rechercher de nouvelles ressources inexploitées au lieu de s’appuyer sur des ressources traditionnelle-
ment utilisées telles que Wikipedia. Dans le but de corriger les différentes erreurs que nous avons
listées, des mécanismes d’attention pourraient €tre appliqués a plusieurs niveaux du systeme : en
entrée de I’encodeur appliqué sur des images de ligne afin de se concentrer sur un mot a la fois, et
générer un mot a la fois avec le décodeur; dans le décodeur pour pouvoir prendre en compte les
n-grammes qui ont pu étre utilis€ a chaque instant ¢ — 1 pour générer le nouveau caractere. Ces
expériences ont ét€ menées uniquement sur des mots et sans ponctuation. La prochaine étape sera
donc d’évaluer ce décodeur sur des séquences beaucoup plus longues comme des lignes de titre
contenant de la ponctuation.
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