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Digitalisation de données

Pourquoi?
Faciliter I'entrée de données sur notre plateforme.

Comment?
Digitaliser des logs manuscrits des fermiers.

Quoi?
Développer un modele de reconnaissance de texte manuscrit.
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CONSTRUIRE SON
RESEAU DE NEURONES

Réseaux de neurones: récapitulatif

Carl Chouinard
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Réseau de neurones “fully connected”
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Image: M. Nielsen, Neural networks and deep learning



CONSTRUIRE SON
RESEAU DE NEURONES
EN PYTHON
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Réseaux de neurones: récapitulatif

Entrainement par descente du gradient

Données d’entrainement

Image annotée:
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Prédictions et fonction de colit:
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Séquences manuscrites: formulation du probleme

\ 2 , Lf% > “123.456"

Chiffres 0-9 + séparateur décimal
Partie entiere et décimale de longueur inconnue
Largeur et position des caracteres inconnues

Superposition possible entre les caracteres

Approche sélectionnée: Modéle de type CRNN (arXiv:1507.05717)
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Ingrédient 1: Réseaux de neurones convolutionnels (CNNs) **

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

e ~—wo_ dog(0.01)
cat (0.04)
%% boat (0.94)
bird (0.02)
o . = gl

Pour les problemes de vision numérique.
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Utilise la cohérence spatiale pour réduire
les connexions.

Apprentissage de kernels de convolution.

Image: https://medium.com/@Aj.Cheng/convolutional-neural-network-d9f69e473feb
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Ingrédient 2: Réseaux de neurones récurrents (RNNs)  **
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Pour les problemes de prédiction de séquences.

>
L

Peut étre vu comme une succession de copies du méme réseau,
chacun passant un “message” a son successedur.

Etat interne pour I'apprentissage de corrélations temporelles

Image: https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Ingrédient 3: Transcription CTC

Méthode d'encodage / décodage de séquences LZ%

“"n

Caractere immatériel de séparation “-" pour

distinguer les caracteres identiques adjacents. Exemple de decodage:

“-1111--222-22222"
Décodage en 2 étapes:

1. Combinaison des caracteres identiques 1%2
adjacents.
J

2. Retrait des “-" pour obtenir le mot final. 199"
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Ingrédient 3: Transcription CTC

4 ’ V4 4 122
Méthode d’encodage / décodage de séquences LZZ—
Caractere immatériel de séparation “-” pour
distinguer les caractéres identiques adjacents. Encodages valides:

Décodage en 2 étapes: 122, 122:22", " 1-2—2

1. Combinaison des caractéeres identiques
adjacents.
2. Retrait des “-" pour obtenir le mot final. “122" “1-22" “112222"

Encodages invalides:



(valeur du caractére)

CTC: Calcul des probabilités et fonction de cout

"0 " ‘

Prédiction = distribution de probabilités

., (position du caractere)

Sommation de tous les
chemins possibles:

“112-2" = 0.0922
“122-2" = 0.0307
“12-22" = 0.0013
“12-2-" = 0.0002
“1-2-2" = 0.0154
“-12-2" = 0.1382

P = 0.2780

.



(valeur du caractére)

CTC: Calcul des probabilités et fonction de cout -
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Prédiction = distribution de probabilités
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Prédiction finale
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1 + 2 + 3: Architecture CRNN '
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Extraction de Transcription

AR b A6

features

Modélisation de
séquences “18616"
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Modele entrainable end-to-end

Pas nécessaire de segmenter les caracteres

Facile de quantifier l'incertitude de la prédiction

B. Shi, X. Bai, C. Yao, "An End-to-End Trainable Neural Network for Image-based Sequence Recognition and lts Application to Scene Text Recognition”, arXiv:1507.05717.
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Entrainement et données synthétiques
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1. Formulaires “pré-annotés” > 1992312

s lI#92.3 12
2. Génération d'images synthétiques (avec MNIST) ¢

Y. LeCun et al., “The MNIST Dataset Of Handwritten Digits” (1999)
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