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Chapitre 1
Synthèse de mes travaux d’enseignement et de
recherche

Introduction

Ce chapitre présente la synthèse de mes activités depuis l’obtention de mon poste de maître
de conférences à l’INSA de Rouen Normandie en septembre 2007. Un bref curriculum vitae
est proposé en section 1.1, suivi de d’une synthèse des activités d’enseignement en section
1.2 puis d’une synthèse des activités de recherche en section 1.3.

1
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1.1 Curriculum Vitae

Clément Chatelain
Maître de Conférences 61ème section

LITIS/INSA de Rouen Normandie/département ASI

Données personnelles

39 ans, né le 18 août 1979 à Mont Saint Aignan. clement.chatelain@insa-rouen.fr

Marié, 2 enfants http://pagesperso.litislab.fr/cchatelain/

Formation & carrière

- 2016 - 2019 Bénéficiaire de la PEDR

- depuis 2007 Maître de conférences à l’INSA de Rouen / LITIS

- 2006 - 2007 ATER à l’Université de Rouen

- 2003 - 2006 Doctorant à l’Université de Rouen. Jury : C. Viard-Gaudin (rapp.),

J.-M. Ogier (rapp.), G. Lorette, L.Heutte (coDir.), T.Paquet (coDir.)

- 2002 - 2003 DEA Perception Traitement de Information (Univ. Rouen, classé 1er)

- 2002 - 2003 DESS GEII (Univ. Rouen, classé 1er)

Activités de recherche

Mots clefs recherche :
— Architectures profondes, modèles statistiques de séquences, réseaux récurrents
— Reconnaissance d’écriture manuscrite, analyse et reconnaissance d’images de document
— Imagerie médicale, segmentation sémantique

Encadrement doctoral (voir frise 1.1) :

— 1 thèse en cours : B.Deguerre
— 6 thèses soutenues : S.Thomas, S.Belgacem, L.Mioulet, G.Bideault, B.Stuner, S.Belharbi

Récapitulatif des publications :

— 13 revues internationales : Pattern Recognition ×3 (IF=5.898), IJDAR ×2 (IF=0.846),
Neurocomputing (IF=4.072), Image & Vision Computing (IF=2.747), Journal of
Nuclear Medicine (IF=7.439), Computers in Biology & Medicine (IF=2.286), etc.

— 2 revues nationales (Traitement du Signal et Documents Numériques)
— 33 conférences internationales dont 8 de rang A et 12 de rang B (source CORE)

mailto:clement.chatelain@insa-rouen.fr
http://pagesperso.litislab.fr/cchatelain/
http://portal.core.edu.au/conf-ranks/
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2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Simon Thomas � � � �

Selma Belgacem � � �

Luc Mioulet ���������

Gautier Bideault �������

Soufiane Belharbi �� � � �

Bruno Stuner �� � �

Figure 1.1: Résumé des thèses encadrées soutenues et publications associées.
� : revue internationale (� : soumise), � : conférence internationale,
� : participation à un ouvrage collectif, � : revue nationale.

Répartition des publications par type et par années (Seuls les articles/communications avec
comité de lecture sont comptabilisés) :

Publication ≤2007 ’08 ’09 ’10 ’11 ’12 ’13 ’14 ’15 ’16 ’17 ’18 2019 Total

Revues Int. 2 1 2 2 2 3 1 13

Revues Nat. 1 1 2

Conf. Int. 5 1 1 2 1 2 3 8 4 2 2 2 33

Conf. Nat. 3 1 1 1 3 2 3 14

Ouvrage coll. 2 2
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1.2 Synthèse des activités d’enseignement

1.2.1 Contexte

J’enseigne au sein de l’INSA Rouen Normandie, première école d’ingénieurs publique de
Normandie qui compte environ 2000 étudiants répartis sur 5 ans.

Je suis rattaché au département Architecture des Systèmes d’Information (ASI) qui est l’un
des 7 départements de spécialité de l’INSA. Créé en 2000, le département ASI forme en 3 ans
des ingénieurs en informatique spécialisés dans les domaines des systèmes d’information, de
l’ingénierie des données ou de la vision. Les Projets INSA Certifiés (PIC), projets étudiants
originaux et innovants en terme de pédagogie, constituent l’un des piliers du département.
Depuis 2015, je suis directeur de l’unité « Pédagogie Par Projet »(P3) qui pilote les PIC,
responsabilité qui constitue une part importante de mon activité d’enseignement (part
estimée à 30 - 40% du temps effectif selon les années).

1.2.2 Les Projets INSA Certifiés

Les PIC 1 ont pour objet de confronter les élèves-ingénieurs à un projet à caractère industriel
ou recherche et développement, de taille et de durée significatives. Ils impliquent des équipes
de 8 à 9 étudiants travaillant à mi-temps pendant deux semestres. Le défi offert aux élèves-
ingénieurs est de proposer et/ou réaliser des solutions techniques à des problématiques réelles
soumises par des industriels et en rapport avec leur formation d’architecte des systèmes
d’information.

Le succès de ces projets repose selon moi sur plusieurs spécificités qui les démarquent des
projets étudiants plus traditionnels. Ces spécificités sont présentées ci-après.

Certification ISO : Les projets PIC sont chaque année certifiés ISO 9001 (version 2015)
par un auditeur AFNOR. La certification concerne l’unité P3 qui pilote les projets, ainsi
que les projets en eux-mêmes. Cette certification constitue pour les étudiants un apport
pédagogique important, qui impose de respecter un cadre de travail en terme de méthodologie
de développement, de documentation et de bonnes pratiques de programmation. Cette
certification demande un investissement important pour accompagner les étudiants et mener
des audits internes préparatoires à l’audit AFNOR. Je suis aidé dans cette tâche par le
directeur qualité de l’INSA Pascal Meslier ainsi que par un tuteur qualité Benjamin Coelho
De Matos.

Autonomie des équipes PIC : La deuxième spécificité des PIC est l’autonomie des équipes
vis-à-vis de leur client, afin de se rapprocher d’une relation client-fournisseur réelle. La

1. Page web de présentation des PIC à destination des clients

http://asi.insa-rouen.fr/fr/pages/les-pic%3Flanguage=fr.html
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négociation du cahier des charges, les livraisons et autres recettes se font donc directement
entre l’équipe et le client, sans intervention de l’unité P3. Les équipes sont également
autonomes dans leur structuration : attribution des postes (chef PIC, responsable qualité,
responsable développement, etc.), organisation de la salle PIC, configuration réseau, etc.

Tutorat des équipes PIC : En début de projet, j’attribue trois tuteurs à chaque équipe,
qui interviennent à raison d’une réunion par semaine environ. Le tuteur pédagogique -
généralement un enseignant chercheur du département - est garant de l’utilisation d’une
démarche ingénieur et scientifique correcte : identification de la problématique, analyse de
l’existant, choix justifié d’une solution, méthodologie de développement adoptée. Le tuteur
qualité accompagne les équipes et notamment le responsable qualité afin de respecter la
norme ISO. Enfin le tuteur communication issu du monde industriel conseille les équipes
sur leur communication écrite et orale, et travaille autour de la gestion des conflits et de
l’évaluation par les pairs.

La direction de l’Unité P3
En tant que directeur de l’Unité P3, je supervise le pilotage des trois processus de l’Unité :

1) « Rechercher, choisir et contractualiser les PIC », 2) « Réaliser les PIC », et 3) « Manager la
qualité ». Je suis également pilote du processus 1 qui consiste à rechercher les sujets PIC auprès
des entreprises. Il s’agit de proposer des sujets intéressants couvrant les trois thématiques
du département (informatique, vision et machine learning), en respectant si possible une
diversité dans la nature des entreprises (PME, grands groupes, secteur public/parapublic ou
associations). Je supervise également la contractualisation des contrats INSA/entreprise en
collaboration avec la direction de la recherche et de la valorisation l’INSA. Une participation
financière de l’ordre de 10 keest demandée à chaque client. Cette participation nous permet
d’équiper les salles (machines, écran TV, mobilier), mais aussi à participer au salaire du
tuteur qualité à hauteur de 50%. Les entreprises ayant participé aux dernières campagnes
PIC sont les suivantes :

Campagne 2019 : Actemium, Aerow, Essilor, HAPPY, Mediarithmics, Sopra Steria
Campagne 2018 : Champollion, HAPPY, Saagie, Thalès Optronics, Ville de Paris/RATP
Campagne 2017 : a2ia, Actemium, Aerow, Centre H. Becquerel, Saagie, Thalès Avionics
Campagne 2016 : Cap Gemini, Creative Data, Powow.Box, Unicef 76

(orange : startup, bleu : grand groupe, rose : secteur public ou association, vert : PME)

La recherche des participants se fait essentiellement par deux moyens : le premier est le
réseau des anciens étudiants ASI qui ont pour la plupart vécu l’expérience PIC, le second est
mon carnet d’adresse issu de relations avec le monde industriel, dans un cadre recherche ou
personnel. Ce deuxième levier permet d’instaurer régulièrement des PIC orientés recherche
faisant le lien entre mes activités de recherche et pédagogiques. Ce fût par exemple le cas
avec les clients Centre Henri Becquerel (Conception et apprentissage de réseaux totalement
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convolutifs (FCN) pour la segmentation d’images médicales) ou a2ia (mise en place d’un
benchmark des moteurs de reconnaissance d’écriture du commerce sur des terminaux mobiles).
Signalons également un brevet en cours de dépôt avec la société Essilor.

Il est à noter que l’interaction recherche/pédagogie fonctionne dans les deux sens : l’année
dernière le client PIC actemium est devenu un partenaire de recherche avec lequel nous avons
débuté la thèse CIFRE de Benjamin Deguerre concernant l’utilisation de réseaux profonds
pour l’analyse de scènes routières.

En conclusion sur les PIC, ceux-ci constituent de par leur ampleur l’une des pierres angulaires
du département, ce qui m’amène à travailler de manière resserrée avec la direction ASI.
Les PIC permettent d’avoir des relations avec de nombreux acteurs industriels pouvant
déboucher sur des émulations intéressantes. D’un point de vue plus personnel, la direction
de l’Unité P3 me conduit à avoir des rapports particuliers avec les étudiants, dépassant les
rapport étudiant/enseignant classiques. Bien que particulièrement chronophage (recherche
des sujets, contractualisation, gestion des problèmes avec les clients, pilotage des processus,
préparation de l’audit AFNOR, etc.), l’activité PIC est passionnante et motivante.

1.2.3 Résumé de mes activités d’enseignement au département ASI

Traitement du signal (3ème année) :

Je suis depuis mon arrivée en ASI responsable de l’EC traitement du signal pour laquelle
j’assure les cours et TD (21h CM, 21h TD) . Les notions abordées sont les distributions,
la transformée de Fourier, les systèmes linéaires et le filtrage aussi bien pour les signaux
analogiques que numériques. Je délègue généralement les TP à des ATER ou à des doctorants
en mission enseignement.

Machine Learning (4ème année) :

Je suis responsable de cette EC depuis 2018. Nous y abordons les méthodes de machine
learning non linéaires à l’état de l’art : apprentissage Profond, méthodes d’ensemble et SVM.
Pour ces deux dernières classes de méthodes, je fais intervenir des collègues spécialisés en
recherche dans le domaine. J’essaye de sensibiliser les étudiants à la recherche en proposant des
projets personnels consistant à choisir des articles scientifiques, à les résumer puis à mener des
expérimentations en lien avec les travaux en question. Ces projets font l’objet de soutenances
publiques devant toute la promotion afin de restituer et partager les connaissances.
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Automatique (3ème année) :

Cette EC concerne l’automatique traditionnelle et aborde notamment la stabilité, la perfor-
mance et la correction des systèmes asservis continus. Elle est suivie d’une seconde partie
sur les modèles d’état. J’ai été responsable de cette EC (CM+TD) à plusieurs reprises entre
2008 et 2016.

Autres interventions

De manière plus ponctuelle, j’interviens également dans les EC «Documents »(cours d’analyse
et reconnaissance d’image de documents) et « interaction homme machine évoluées »(cours
sur les modèles de séquences).

1.2.4 Résumé de mes activités d’enseignement hors département ASI

MOOC "Initiez-vous au Deep Learning"

En 2017 l’INSA Rouen Normandie a répondu a un appel à projet pour la création de MOOC
en collaboration avec Openclassroom. Avec Gilles Gasso, Stéphane Canu et Romain Hérault
nous nous sommes positionnés sur la conception d’un MOOC sur le machine learning. J’ai
réalisé les 5 cours de la partie "Découvrez les réseaux de neurones adaptés au traitement
de séquences" avec vidéos introductives associées, ainsi qu’une évaluation via un quizz. Ce
MOOC est finalisé et devrait sortir courant juillet 2019.

Deep Learning en master 2 Science et Ingéniérie des Données (SID)

En 2018 j’ai conçu avec Romain Hérault cette nouvelle EC du master SID (master co-
habilité Université de Rouen/INSA de Rouen). Dans cette EC nous abordons l’apprentissage
profond à travers les méthodes statiques (DNN, CNN) et dynamiques (RNN, LSTM, modèles
d’attention, etc.), ainsi que leurs applications en CM (8h) et TP (16h).

Algorithmique et programmation structurée en premier cycle INSA (STPI)

En 2015/2016 j’ai assuré des TD/TP de programmation en deuxième année à l’INSA de
Rouen : analyse descendante, programmation pascal et encadrement de mini projets.

Machine learning avancé en Mastère Spécialisé Science des Données (INSA)

J’interviens ponctuellement pour un cours sur les modèles récurrents de séquences dans le
mastère spécialisé Science des données (CM uniquement).
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1.2.5 Synthèse de mes activités administratives liées à l’enseignement

Je suis impliqué dans les tâches courantes et la vie du département Architecture des Systèmes
d’Information de l’INSA de Rouen. Je suis ou ai été en charge des responsabilités présentées
dans le tableau 1.1.

Table 1.1: Responsabilités assumées au département ASI depuis 2007.

Date Responsabilité

Depuis 2008 Responsable du Master SID à l’INSA de Rouen (voir ci-dessous)

Depuis 2015 Directeur de l’Unité P3 (Cf. section 1.2.2)

Responsable du processus « Rechercher, choisir et contractualiser les PIC »

Depuis 2007 Membre élu du conseil de département

Membre du jury

2007 - 2015 Responsable de la thématique « Ingénierie des données »

(répartition des enseignements, recrutement ATER/missions enseignement,

cohérence pédagogique de la thématique)

2008 - 2015 Pilote du processus « mesurer et évaluer la qualité de l’unité P3 »

2015 - 2016 Responsable des relations internationales

Responsabilité à l’INSA du Master SID (anciennement STIM)

Depuis 2008 je suis le responsable INSA du master Science et Ingénierie des Données co-
habilité INSA de Rouen/Université de Rouen. Les étudiants du département ASI ont la
possibilité de suivre ce master à coloration recherche en parallèle de leur 5ème année (entre
4 et 12 étudiants/an). Je suis en charge des fonctions suivantes pour les étudiants inscrits à
l’INSA : sélection des candidats, établissement des contrats d’étude de M2 en fonction de
leur parcours ASI, participation aux jurys, membre du conseil de perfectionnement.
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1.3 Synthèse des activités de recherche

1.3.1 Contexte des travaux

J’ai obtenu mon poste de Maître de Conférences en 2007 à l’INSA Rouen Normandie,
enseignant au département Architecture des systèmes d’information (ASI) et chercheur au
sein du Laboratoire d’Informatique, du Traitement de l’Information et des Systèmes (LITIS).

Le Laboratoire d’Informatique, du Traitement de l’Information et des Systèmes (LITIS)
est l’unité de recherche haut-normande dans le domaine des Sciences et Technologies de
l’Information et de la Communication (STIC). Il implique les trois principaux établissements
d’enseignement supérieur de la région : l’Université de Rouen, l’Université du Havre et l’INSA
de Rouen.

1.3.2 Parcours de recherche

Après un double diplôme DEA/DESS obtenu en 2003, j’ai effectué un doctorat au laboratoire
LITIS à l’Université de Rouen encadré par Laurent Heutte et Thierry Paquet, en convention
CIFRE avec la société EMC sur la reconnaissance d’écriture manuscrite. J’y ai abordé
des problématiques d’extraction d’information dans des documents manuscrits faiblement
contraints de type courriers entrants. Pour cela, nous avons proposé des modèles de lignes
de texte combinant un modèle de reconnaissance classique décrivant l’information à extraire,
et un modèle surfacique de l’information décrivant l’information non pertinente. Durant
ces travaux, j’ai étudié et implémenté des réseaux de neurones et les ai appliqué à la
reconnaissance d’écriture manuscrite. Cet intérêt pour les réseaux de neurones ne s’est jamais
éteint depuis.

Depuis mon arrivée à l’INSA de Rouen en 2007, j’ai maintenu mon activité de recherche
autour de la reconnaissance d’écriture manuscrite, notamment à travers la thèse CIFRE
de Simon Thomas faisant suite à mon doctorat, puis à l’occasion des thèses de Gautier
Bideault, Luc Mioulet et Bruno Stuner. En parallèle, j’ai continué à m’intéresser aux réseaux
de neurones que j’avais déjà étudiés pendant ma thèse. Dès 2008, nous avons développé
nos premières architectures "profondes" basées sur des auto-encodeurs, qui paraîtraient
aujourd’hui assez peu profondes puisque limitées à quelques couches. Nous avons assez
naturellement appliqué ces modèles à la reconnaissance d’écriture, mais aussi à l’imagerie
médicale, à l’analyse de gestes ou encore plus récemment à l’analyse de scènes routières.
Notre premier article sur l’apprentissage profond date ainsi de 2009 [44], quelques années
avant l’engouement de la communauté scientifique pour l’apprentissage profond.
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1.3.3 Encadrement doctoral

Depuis l’obtention de mon poste de maître de conférences, j’ai co-encadré 7 doctorants dont
6 ont soutenu et 1 est en cours. La somme de mes encadrements doctoraux s’élève à 310%,
dont 260% sur les thèses soutenues et 50% sur la thèse en cours. Ces encadrements sont
détaillés ci-après par ordre chronologique inverse (les rapporteurs sont soulignés parmi les
membres du jury).

Thèse de Benjamin Deguerre [débutée en avril 2018, en cours]

— Sujet : « Apprentissage profond pour la détection et le tracking dans des flux vidéo
compressés »

— Thèse dirigée par Gilles Gasso (50%) et co-encadrée par Clément Chatelain (50%)
— Financement : Convention CIFRE avec la société Actemium
— Publications : 1 conf. internationale [18] sur la détection d’objets dans des images

compressées.

Thèse de Bruno Stuner [01/2015 – 06/2018]

— Sujet : « Cohorte de Réseaux de Neurones Récurrents »
— Thèse dirigée par Thierry Paquet (50%) et co-encadrée par Clément Chatelain (50%)
— Jury hors encadrants : C. Wolf, L. Likforman, F. D’Alché-Buc, N. Vincent, É. Anquetil
— Publications : 3 conf. internationales [23, 27, 26], 1 revue internationale soumise.
— Poste actuel : Ingénieur R&D chez Solystic (Paris)

Thèse de Soufiane Belharbi [09/2014 – 07/2018]

— Financement : Bourse INSA Rouen Normandie
— Sujet : « Régularisation des réseaux de neurones via l’apprentissage des représenta-

tions »
— Thèse dirigée par Sébastien Adam (40%), co-encadrée par Romain Hérault (30%) et

Clément Chatelain (30%)
— Jury hors encadrants : É.Fromont, T. Artières, J. Lee, D. Picard
— Publications : 2 revues internationales [3, 6], 2 conf. Internationales [28, 25], 2 conf

nationales [55, 57]
— Poste actuel : Post Doc ÉTS/Univ. McGill (Montréal, Canada)

Thèse de Gautier Bideault [11/2011 – 12/2015]

— Sujet : « Détection de mots clés et d’expressions régulières en vue de la reconnaissance
d’entités nommées dans des documents manuscrits »
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— Thèse dirigée par Thierry Paquet (50%) et co-encadrée par Clément Chatelain (50%)
— Financement : Contrat de recherche lié à la société Itesoft
— Jury hors encadrants : N. Vincent, L. Likforman, J.M. Ogier, V. Poulain d’Ancy
— Publications : 1 chapitre de livre [17], 6 conf. internationales [31, 29, 30, 34, 33, 37]
— Poste actuel : Ingénieur R&D chez Sanofi Pasteur (Val-de-Reuil)

Thèse de Luc Mioulet [02/2012 – 07/2015]

— Sujet : « Réseaux de neurones récurrents pour la reconnaissance d’écriture »
— Thèse dirigée par Thierry Paquet (50%) et co-encadrée par Clément Chatelain (50%)
— Financement : Convention CIFRE avec Airbus defense & space
— Jury hors encadrants : C. Viard-Gaudin, L. Prevost, C. Garcia, B. Coüasnon
— Publications : 1 chapitre de livre [17], 8 conf. internationales [32, 35, 31, 29, 30, 34,

33, 37]
— Poste actuel : Ingénieur R&D chez Cubeyou (Milan, Italie)

Thèse de Selma Belgacem [03/2010 – 06/2014]

— Sujet : « Caractérisation et Reconnaissance de Gestes dans des vidéos à l’aide de
Modèles Markoviens »

— Thèse dirigée par Thierry Paquet (50%) et co-encadrée par Clément Chatelain (50%)
— Financement : Bourse gouvernement tunisien
— Jury hors encadrants : P. Dalle, É. Anquetil, S. Ruan, N. Vincent
— Publications : 1 revue internationale [5], 1 chapitre de livre [16], 1 conf. internationale

[41].
— Poste actuel : Maître de conférences (Kasserine, Tunisie)

Thèse de Simon Thomas [04/2008 – 07/2012]

— Sujet : « Extraction d’information dans des couriers manuscrits faiblement contraints »
— Thèse dirigée par Laurent Heutte (40%), co-encadrée par Thierry Paquet (30%) et

Clément Chatelain (30%)
— Financement : Convention CIFRE avec la société EMC-Captiva
— Jury hors encadrants : C. Viard-Gaudin,T. Artières, F. Jurie
— Publications : 1 revue internationale [10], 1 revue nationale [14], 2 conf. internationales

[43, 42], 2 conf. nationales [62, 61]
— Poste actuel : Ingénieur R&D chez Nagravision (Genève, Suisse)

1.3.4 Encadrements de post-doctorants et stagiaires

Co-encadrements de post-doctorants
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— Yann soullard (2017-2019) sur l’ANR labcom INKS puis sur le projet Asturias :
"Analyse d’images de documents avec BLSTM/CTC et FCN".

— Simon Bernard (2015) sur l’ANR LeMOn : "Front ROC multiclasse".
— Thotreingam Kasar (2015) sur le projet Maurdor : "Détection de tableaux dans

des images de documents".
— Julien Delporte (2014) sur le projet Nareca : "Annotation automatique d’éléments

dialogiques".
— Yousri Kessentini (2013) sur le projet DoD avec la société Itesoft : "extraction

d’expressions régulières dans des documents manuscrits".
Co-encadrements de stagiaires

— Denis Coquenet (2019) : "Reconnaissance d’écriture par réseaux profonds totale-
ment convolutifs".

— Guillaume Renton (2017) : "Segmentation de documents en lignes par réseaux
totalement convolutifs". Le travail de ce stage a été publié dans un journal international
[4] et dans un workshop international [22].

— Bruno Stuner (2014) : "Champs Conditionnels Aléatoires pour la reconnaissance
d’écriture".

— Julien Lerouge (2013) : "Combinaison d’apprentissage statistique et d’un recalage
pour la segmentation de coupes de scanner". Ce travail a donné lieu à une publication
dans une revue internationale [9].

— Élodie Dellier (2013) : "Détection de ROI à l’aide de Deep Belief Network (DBN)".
— Soufiane Belharbi (2013) : "Reconnaissance de l’écriture avec des CRF".
— Rami Kessentini (2012) : "Discrimination d’écritures arabe/latine, imprimée/manuscrite".
— Yannick Ouffella (2008) : "Sélection de modèles multiobjectifs". Ce travail a été

présenté dans une conférence nationale [63]
— Quentin Suire (2007) : "Champs Conditionnels Aléatoires pour le traitement

d’images de documents".

1.3.5 Collaborations académiques

Robert Sabourin (École de Technologie Supérieure, Montréal, Canada)

En octobre/novembre 2012 j’ai effectué une visite de recherche de 15 jours à l’École de
Technologie Supérieure de Montréal chez le professeur R. Sabourin, sur des problématiques
d’apprentissage multiobjectif. J’ai eu l’occasion de donner un séminaire « Sélection de modèle
dans des environnements incertains [12] ». Cette collaboration s’est poursuivie dans le cadre
du post doctorat de Simon Bernard et a donné lieu à un article dans la revue Pattern
Recognition en 2016 [8] et un article dans la conférence nationale SFC 2014 [59]. Cette
collaboration est toujours active puisque R. Sabourin est régulièrement invité au LITIS
depuis.



Chapitre 1. Synthèse de mes travaux d’enseignement et de recherche 13

Utpal Garain (Indian Statistical Institute, Calcutta, Inde)

Depuis 2013 je travaille en collaboration avec U. Garain, qui a effectué une visite de recherche
au LITIS de 10 jours en septembre 2014, puis de 3 semaines en août/septembre 2015. Cette
collaboration s’est matérialisée par deux articles dans la conférence ICDAR 2015 sur la
reconnaissance d’écriture Bengali [32] et sur l’identification de langue dans des documents
manuscrits [35], en collaboration avec mon doctorant Luc Mioulet. Dans ces travaux nous
avons notamment proposé les premiers résultats de reconnaissance d’écriture sur l’Assamese
(dialecte indien comportant un très grand nombre de classe de caractères) à l’aide de réseaux
BLSTM, et produit la première base annotée publique de mots manuscrits Bengali.

Grégoire Mesnil (Université de Montréal, Canada)

En 2012 j’ai travaillé en collaboration avec Grégoire Mesnil de l’équipe de machine learning
de Yoshua Bengio. Cette visite a donné lieu à un séjour de 4 mois de Grégoire Mesnil au
LITIS dans le cadre de l’ANR LeMOn à partir de mars 2015.

Maxime Martineau & Romain Raveaux (Equipe RFAI, LI Tours)

En 2017 nous avons collaboré avec Romain Raveaux au sujet de l’élaboration d’une méthode
d’identification d’insectes sur des images en environnement contrôlé. Nous avons pour cela
utilisé des architectures convolutives et un transfert d’apprentissage. Cette collaboration a
donné lieu à un article dans une conférence internationale [20].

Romain Modzelewski & Fabrice Jardin (équipe Quantif, LITIS Rouen)

Bien que locale, je mentionne cette collaboration avec l’équipe de médecine nucléaire du
centre Henri Becquerel car elle constitue une part importante de mon activité de recherche,
de manière continue depuis ma prise de fonction en 2007. Cette collaboration vise à concevoir
des méthodes de machine learning pour l’aide à la décision dans le contexte médical de la lutte
contre le cancer, en utilisant notamment l’apprentissage profond. Les bases d’images y sont
assez limitées, de résolution moyenne ou basse, et présentent de très fortes variabilités. La
collaboration a naturellement débuté par une longue phase de discussions avec les radiologues
au sujet des annotations des images pour constituer des bases exploitables. Nous avons
ensuite abordé les problématiques de segmentation sémantique sur des coupes de scanner
CT, l’étiquetage de voxels dans des volumes 3D, ou encore la détection de coupe dans des
scanners complets. Cette collaboration a donné lieu à plusieurs articles dans des revues
internationales [9, 5, 2, 1], plusieurs conférences [21, 53, 52] et à l’obtention du prix Unicancer
de l’innovation 2017 pour le projet "Bodycomp.AI" (lien).

http://www.unicancer.fr/actualites/groupe/prix-unicancer-innovation-2017-les-centres-reinventent-cancerologie-pour-les-patients#bodycomp
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1.3.6 Participation à des projets de recherche académiques et industriels

Participation à des projets de recherche académiques

— [Asturias, 2018-2021, 300 ke]
Projet financé par la région : « Analyse STructURelle et Indexation sémantique
d’ArticleS de presse »porté par Pierrick Tranouez. Implication à hauteur de 10% de
mon temps de recherche.

— [ANR HBDEX, 2017-2021, 661 ke]
« Extraction de Big Data Historiques pour les Humanités Numériques : application
aux données financières »porté par Pierre Cyrille Hautcœur. Implication à hauteur de
10% de mon temps de recherche.

— [ANR Deep in France, 2017-2020, 811 ke]
« Réseaux de neurones profonds pour l’apprentissage »porté par Stéphane Canu.
Implication à hauteur de 15% de mon temps de recherche.

— [ANR LabCom INKS, 2016-2018, 300 ke]
« LabCom INtelligent notebooKS »porté par Thierry Paquet. Implication à hauteur
de 20% de mon temps de recherche. Dans ce contexte, co encadrement du postdoc
Yann Soulard et du stagiaire Guillaume Renton.

— [ANR NARECA, 2013-2016, 629 ke]
« Narrative Embodied Conversational Agent »porté par Alexandre PAUCHET. Impli-
cation à hauteur de 22% de mon temps de recherche. Dans ce contexte, co-encadrement
d’un post doc (Julien Delporte) en 2014.

— [ANR JCJC LeMOn, 2012 - 2015, 140 ke]
« Learning with multiple objective optimization »porté par Sébastien Adam. Partici-
pation à hauteur de 50% de mon temps de recherche, responsable d’un Work Package,
co-encadrement à 50% d’un post-doctorant sur un an (Simon Bernard).

— [ANR ASAP, 2010-2012, 151 ke]
«Apprentissage Statistique par des Architectures Profondes »porté par Alain Rakotoma-
monjy. Implication à hauteur de 10% de mon temps de recherche.

Participation à des projets de recherche industriels

— [DGA, projet "SAPhIRS", 2017-2020, 170 ke]
Le projet SAPhIRS financé par la DGA regroupe le LITIS et deux entreprises (Saagie
et Airbus) pour l’analyse de la propagation d’information dans les réseaux sociaux.
Dans ce contexte, je co-encadre un postdoc avec Romain Hérault et Benoit Gauzère.

— [Solystic, 2012-2018, 22 ke]
Dans ce partenariat visant à développer les réseaux récurrents pour la reconnaissance
d’écriture, le co-encadrement de deux stagiaires de master (Bruno Stuner et Élodie
Dellier) a été poursuivi par une convention CIFRE pour la thèse de Bruno Stuner.
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— [Itesoft, projet "DocOnDemand", 2011-2015, 360 ke]
Dans le cadre de son projet DocOnDemand, nous avons mené une étude pour le
compte de la société Itesoft, visant à extraire des entités nommées dans des docu-
ments manuscrits. La collaboration s’est matérialisée par le stage de Quentin Suire,
la convention CIFRE du doctorant Gautier Bideaut, et le recrutement de Yousri
Kessentini en post-doctorat, que j’ai tous co-encadrés.

— [Airbus Defense&Space, projet "MAURDOR", 2011-2014, 360 ke]
En collaboration avec Airbus, nous avons répondu à un appel d’offre de la DGA
concernant un Programme d’Étude Amont (PEA) que nous avons remporté. Nous
avons ainsi constitué le consortium "Maurdor" piloté par Airbus et le LITIS, regrou-
pant plusieurs partenaires académiques et privés pour développer une plateforme de
reconnaissance d’images de document à l’état de l’art. Cette collaboration nous a
permis de mettre en place la bourse CIFRE de Luc Mioulet et de recruter le post
doctorant Thotreingam Kasar.

— [EMC, 2007-2012, 75 ke]
Initiée avec ma thèse en convention CIFRE, la collaboration avec la société EMC
s’est poursuivie par une seconde convention CIFRE avec Simon Thomas, que j’ai
co-encadré. Il s’agissait de généraliser mes travaux de thèse pour concevoir des modèles
génériques d’extraction d’information dans des couriers manuscrits pour localiser des
séquences alphanumériques données (voir section 2.3.3.2).

1.3.7 Activités de relecture et d’évaluation

Participation à un jury de thèse externe

J’ai été invité en tant qu’examinateur à participer au Jury d’Adeline Granet pour sa
soutenance de thèse le 12 décembre 2018 au LS2N de Nantes. L’intitulé de la thèse est
« Extraction d’informations dans des collections historiques manuscrites », soutenue devant
le jury composé d’Antoine Doucet, Frédéric Béchet, Solène Quiniou, Harold Mouchère,
Christian Viard-Gaudin, Emmanuel Morin et moi même.

Relecture d’articles scientifiques

— Relecteur régulier pour les revues International Journal on Document Analysis and
recognition et Pattern recognition.

— Relecteur occasionnel pour les revues internationales Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Pattern Recognition Letters, Neurocomputing, Engineering Applications
of Artificial Intelligence, Journal of Machine Learning Research, Traitement du Signal,
Documents Numériques.
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— Relecteur régulier pour les conférences internationales ICDAR, ICFHR, ICPR, DAS,
ICIC, et la conférence nationale SIFED (anciennement CIFED).

Relecture de projets scientifiques

— Relecture de projets ANR (2017, 2018)
— Expert auprès de l’ANRT pour la relecture de demandes de subventions CIFRE (5

dossiers en 2017 et 2018)

Comités d’organisation/de programme de conférences, comités de sélection

— Membre des comités de programme des conférences internationales ICDAR 2009 et
ICDAR 2013.

— Membre des comités de programme des conférences nationales CIFED 2014 et 2016.
— Membre des comités d’organisation des conférences CIFED 2008, RFIA 2014, CAp

2018.
— Membre d’un comité de sélection pour le recrutement d’un MCF 61ème section à

l’INSA Rouen Normandie en 2015.
— Membre du comité de suivi de thèse de Robien Condat, débutée en 2019 au LITIS.

Affiliation à des groupes de recherche

Je suis membre du Groupe de Recherche en Communication Écrite (GRCE), de l’Association
Française de Reconnaissance des Formes (AFRIF), de la Société Savante Francophone
d’Apprentissage Machine (SSFAM) et de l’International Association for Pattern Recognition
(IAPR).
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http://grce.labri.fr/
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Chapitre 2
Contributions

2.1 Introduction

À la fin du deuxième millénaire, « l’intelligence artificielle »(IA) relevait encore de la science
fiction. Il existait bien des applications qui laissaient entrevoir le potentiel de l’IA telles que la
reconnaissance d’écriture ou de la parole, mais la plupart des applications industrielles étaient
limitées à l’automatisation de tâches dans des environnements très contrôlés. La situation a
radicalement changée depuis une dizaine d’années, avec l’explosion des applications grands
public telles que la conduite autonome de véhicules ou les joueurs de jeu de Go artificiels,
excitant particulièrement la sphère médiatique. Nous pourrions discuter longuement du terme
intelligence artificielle qui est incontestablement prétentieux (il y a aujourd’hui assez peu
d’intelligence dans l’IA 1), mais qui a le mérite de bien délimiter l’ensemble des méthodes
qui se situent entre les méthodes à base de règles et l’intelligence humaine. Pour des raisons
pratiques, nous clorons le débat en admettant ce terme communément employé dans la vie
quotidienne.

Paradoxalement, les bases des méthodes employées ont été fondés il y a plusieurs décennies.
Les raisons de cette révolution ne viennent donc pas tant de la science fondamentale
que de plusieurs autres facteurs relevant davantage du monde socio-économique. On peut
notamment citer l’explosion de la quantité de données numériques, l’émergence des géants
du web particulièrement actifs dans le développement de l’IA, ou encore l’augmentation des
puissances de calcul à disposition des entreprises et des particuliers.

Cœur de l’intelligence artificielle, l’apprentissage statistique ou Machine Learning est une
discipline scientifique récente visant à faire digérer des données par une machine, dans le
but d’effectuer une prédiction dans le monde réel. Ce domaine regroupe les statistiques et
l’informatique pour les appliquer aux grandes bases de données. L’apprentissage à partir
d’exemples doit permettre à la machine de s’adapter à de nouvelles situations, c’est à dire
d’extraire automatiquement des règles les plus universelles possibles permettant d’effectuer les

1. L’intelligence peut se définir selon le Larousse comme l’ « Ensemble des fonctions mentales ayant pour
objet la connaissance conceptuelle et rationnelle ».
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bonnes prédictions sur des données jamais rencontrées. Cette notion centrale en apprentissage
machine est la généralisation.

Basée sur cette notion de généralisation, la théorie de l’apprentissage statistique [213] a
favorisé l’émergence de modèles évitant l’écueil du sur-apprentissage (apprentissage par
cœur). Elle a donné naissance aux Machines à Vecteurs de Support (SVM), qui ont régné
pendant une dizaine d’années sur le machine learning, grâce à des fondements théoriques
forts et des schémas d’optimisation convexes efficaces.

Depuis les travaux de G. Hinton [163] en 2006, on assiste à un véritable raz de marée des
réseaux de neurones dans le machine learning, sous la dénomination de « deep learning »ou
« apprentissage profond »[64]. Cette classe de méthodes neuronales, pourtant ancienne,
possède une grande modularité, s’adaptant ainsi plus naturellement que les SVM à la nature
dynamique des signaux réels. Ils disposent également d’algorithmes d’apprentissage efficaces,
permettant d’optimiser des modèles extrêmement complexes. L’apprentissage profond a
permis la mise en production d’applications que l’on n’imaginait pas réalisables il y a
seulement quelques années, telles que la traduction automatique, la génération automatique
de textes ou encore le traitement de vidéos complexes en temps réel.

À l’origine de la révolution de l’intelligence artificielle, les architectures profondes perfor-
mantes comportent toutefois des millions de paramètres dont l’apprentissage requiert de
grandes quantités de données étiquetées. Les géants du web, riches en données, sont donc
particulièrement attirés par le deep learning, au point de développer leur propres librairies
ou leurs architectures matérielles dédiées. En dehors de ces puissants acteurs, la situation
est différente. Si le manque de puissance de calcul est encore parfois une barrière pour
les particuliers, la parallélisation de certains calculs sur des processeurs GPU a permis de
démocratiser l’utilisation de l’apprentissage profond dans les petites structures du monde
socio-économique. En revanche, il est rare d’avoir les quantités de données étiquetées néces-
saires à l’apprentissage de modèles comportant fréquemment plusieurs centaines de millions
de paramètres.

L’application des architectures profondes à des situations où la quantité de données est
limitée constitue ainsi le premier verrou abordé dans ce document. Nous nous intéressons
ainsi dans la partie suivante (2.2) aux méthodes de régularisation, et présentons plusieurs
contributions dans ce domaine.

Un deuxième verrou majeur lié aux architectures profondes concerne l’intégration de connais-
sances à priori afin de contraindre les modèles et ainsi alléger le besoin en données. Nous
addressons ce problème à travers la reconnaissance de l’écriture manuscrite, sujet qui m’oc-
cupe depuis le début de ma thèse de doctorat. Nous proposons dans la section 2.3 plusieurs
contributions permettant d’intégrer des connaissances linguistiques dans les modèles statis-
tiques profonds dédiés à la reconnaissance d’écriture.
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2.2 Apprentissage profond et régularisation

Le levier majeur permettant d’améliorer les capacités de généralisation d’une machine
d’apprentissage est la régularisation. Cette section présente plusieurs travaux concernant
la régularisation d’architectures profondes, principalement développés entre 2013 et 2018 à
travers les travaux de Soufiane Belharbi, Julien Lerouge, Guillaume Renton et Yann Soullard.
Nous présentons dans la section 2.2.1 une introduction aux méthodes de régularisation dédiées
aux architectures profondes, puis nous présentons trois contributions basées sur ce principe de
régularisation. La première est une méthode de régularisation dédiée aux problèmes à sorties
structurées (section 2.2.2) ; la deuxième concerne l’exploitation du transfert d’apprentissage
(section 2.2.3), et la troisième est la proposition d’une architecture totalement convolutive
basée sur les convolutions dilatées (section 2.2.4).

2.2.1 Apprentissage profond

Les réseaux de neurones sont une classe particulière de modèles d’apprentissage statistique,
dont la particularité est d’avoir connu une popularité très inégale tout au long de leur
histoire. Après des débuts prometteurs avec l’invention du neurone formel [236] et du
perceptron [234], les travaux sont tombés en désuétude à la fin des années 60 à cause de leur
inaptitude à l’époque à traiter des problèmes non linéairement séparable. L’introduction
de la fameuse rétropropagation du gradient au milieu des années 80 [228] contribua à
populariser de nouveau les réseaux de neurones désormais munis de plusieurs non linéarités.
Bien que proposant des résultats à l’état de l’art, il était déjà bien connu à l’époque que
l’apprentissage par rétropropagation était limité à des réseaux à 2 couches cachées, à cause
du problème de "disparition du gradient". Au milieu des années 90, l’arrivée de la théorie de
l’apprentissage statistique et des SVM [213] placèrent une nouvelle fois le connexionnisme
parmi les "méthodes anciennes" pour une dizaine d’années, jusqu’à l’avènement du deep
learning [163, 153, 138, 151, 64]. Le milieu des années 2000 fût une période charnière car
plusieurs travaux des "pères du deep learning" permirent d’augmenter significativement
le nombre de couches cachées (et donc de non linéarités) des modèles, par l’introduction
d’algorithmes complémentaires à la rétropropagation, contournant le problème de disparition
du gradient en utilisant notamment le pré-apprentissage.

Dès lors, on peut considérer le deep learning comme l’ensemble des méthodes permettant
d’apprendre des architectures avec de nombreuses couches, c’est à dire de contourner les
problèmes de disparition du gradient. Parmi ces méthodes, on peut citer les plus importantes
telles que le pré-apprentissage des couches basses par des méthodes non supervisées [163, 153,
138, 151], l’utilisation de fonctions d’activation de type ReLU (Rectified Linear Unit) pour
conserver la dynamique du gradient [131], les méthodes de régularisation issues de la théorie
de l’apprentissage statistique [213], ou encore certaines méthodes visant à contrôler l’énergie
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du gradient à l’intérieur des couches [61] ou d’astuces telles que le Dropout [85, 110].

L’ensemble de ces méthodes est aujourd’hui parfaitement opérationnel, et on peut considérer
que la disparition du gradient est un problème résolu puisque certaines architectures possèdent
désormais plus de 100 couches cachées [39]. L’apprentissage profond est souvent qualifié
d’apprentissage de représentations puisqu’il permet de construire au fur et à mesure des
couches de représentations de haut niveau des données, pilotées par la tâche supervisée.

Le problème de disparition du gradient étant réglé, la communauté scientifique du machine
learning se concentre désormais sur l’amélioration des capacités de généralisation des modèles
profonds afin d’alléger le besoin en données des apprentissages. Issue de la théorie de
l’apprentissage statistique, la régularisation est la solution la plus communément employée
pour diminuer l’erreur de généralisation.

2.2.1.1 Régularisation des architectures profondes

L’apprentissage des réseaux de neurones est connu pour être difficile [130, 37] car ils ont
tendance à surapprendre les données d’apprentissage, notamment lorsqu’elles sont peu
nombreuses.

La regularisation peut être considérée comme l’ensemble des méthodes permettant de
réduire l’erreur de généralisation, indépendemment de l’erreur empirique. La régularisation a
longtemps consisté à réduire la complexité des modèles à l’aide d’un terme de pénalité sur
la norme `p des paramètres. Aujourd’hui, d’autres approches sont proposées pour réduire
l’erreur de généralisation, sans forcément réduire la complexité des modèles. Même si la
frontière entre les deux n’est pas très précise, on peut considérer deux types de régularisation :

— La régularisation explicite, où on cherche explicitement à réduire la complexité des
modèles.

— La régularisation implicite, où l’on cherche à améliorer les performances en généralisa-
tion, sans se préoccuper de la complexité du modèle.

Régularisation explicite
La limitation de la capacité des modèles se fait généralement par l’ajout d’une pénalité

Ω(θ) à la fonction objectif J [116, 37], où θ désigne les paramètres du modèle. L’objectif
régularisé J̃ peut ainsi s’exprimer :

J̃(θ;X,y) = J(θ;X,y) + αΩ(θ) (2.1)

où α ∈ [0,∞] est un hyper-paramètre contrôlant l’équilibre entre l’objectif J et le terme de
régularisation Ω(θ) qui est généralement une pénalisation de la norme des paramètres du
modèles. Ce terme de pénalité s’exprime sous la forme :
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Ω(θ) =
1

p
‖θ‖pp . (2.2)

Cette régularisation sur la norme `p des paramètres du modèle n’est pas spécifique aux
réseaux de neurones. Dans le cas des réseaux de neurones, la pénalité est naturellement
appliquée aux poids des connections w. Les deux régularisations les plus courantes sont La
régularisation `2 et `1 :

Ω(θ) =
1

2
‖w‖22 , Ω(θ) = ‖w‖1 =

∑
i

|wi| . (2.3)

Dans le cas d’une régularisation `2, les grandes valeurs de paramètres sont pénalisées et ainsi
maintenues proches de l’origine. Cette régularisation est connue sous le nom de weight decay,
ridge regression ou régularisation de Tikhonov [233]. Elle tend à annuler les paramètres
contribuant peu à la fonction objectif.

La normalisation `1 est quand à elle une approximation de la « norme »`0. Par rapport à la
norme `2, la norme `1 apporte davantage de parcimonie en forcant l’annulation d’un certain
nombre de paramètres, tout en limitant également la norme du reste des paramètres [59,
216].

Régularisation implicite
Il existe de nombreuses méthodes spécifiques aux réseaux de neurones permettant d’amé-

liorer la généralisation des architectures, sans toutefois prendre la forme d’un terme de
régularisation ajouté à la fonction objectif. Bien qu’elles ne soient pas toutes considérées
comme régularisation dans la littérature, nous les considérons comme telles dans la mesure
où elles permettent d’améliorer la généralisation des modèles. Nous dressons maintenant une
brève liste non exhaustive de ces méthodes.

Augmentation de données : C’est la méthode la plus simple pour améliorer les performances
en généralisation des réseaux. Confronté au manque de données étiquetées, les bases d’ap-
prentissage sont augmentées en utilisant des déformations par un bruitage des données [150,
137], ou par un modèle physique[223].

Transfert d’apprentissage : Cette approche vise également à combler le manque de données
étiquetées en exploitant un modèle déjà appris pour le transférer sur une nouvelle tâche plus
ou moins proche [133, 112].

Réseaux convolutionnels : Dans la mesure où les réseaux convolutionnels [211] limitent forte-
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ment le nombre de paramètres d’un modèle profond 2, cette régularisation peut s’apparenter
aux effets d’une régularisation `0. Remarquons qu’ils auraient également pu être considérés
comme une régularisation explicite, le partage des poids étant imposé lors de l’apprentissage.

Dropout : Cette méthode consiste à annuler des connexions ou des neurones de manière
aléatoire pour contraindre le modèle à s’adapter à de nouvelles situations [85]. Il peut
s’apparenter à du bruitage des données.

Batch Normalization : proposé récemment [61], cette normalisation interne au réseau permet
de résoudre le problème du "covariance shift" [188] au sein des représentations cachées des
réseaux de neurones. Cette méthode améliore la généralisation des modèles et rend parfois
l’utilisation du dropout inutile [85].

De nombreuses méthodes récentes visent donc à régulariser les architectures profondes dans
le but d’améliorer leur capacités en généralisation, tout en considérant des jeux de données
limités.

Nous proposons dans la suite de cette section nos contributions à la régularisation de modèles
profonds. La première contribution est une nouvelle méthode de régularisation explicite
dédiée aux problèmes à sorties structurées, présentée dans la section 2.2.2. Nous montrons
comment l’apprentissage des dépendances entre les variables de sorties peut améliorer les
capacités de généralisation des architectures profondes, et validons l’approche proposée sur
un problème de régression (détection de points d’intérêt sur des visages, section 2.2.2.3) et sur
un problème de classification (segmentation sémantique en imagerie médicale, section 2.2.2.4).
Dans la seconde contribution, nous abordons un cas pratique d’apprentissage d’architecture
profonde sur un problème d’imagerie médicale avec peu de données étiquetées (section
2.2.3). Le modèle proposé est un CNN appris avec transfert d’apprentissage. La troisième
contribution propose d’exploiter des architectures totalement convolutives très légères afin
de compenser le manque de données sur un problème de segmentation en lignes d’images de
documents (section 2.2.4). Une variante basée sur les convolutions dilatées est présentée.

2.2.2 Régularisation de modèles profonds dédiés aux problèmes à sortie
structurées

Cette contribution est basée sur les travaux de Julien Lerouge et Soufiane Belharbi. Nous
y proposons une méthode de régularisation capable d’apprendre les dépendances entre les
sorties au sein de problèmes à sorties structurées.

Les problèmes à sorties structurées sont des problèmes où le nombre de sorties est supérieur
à 1. Dans ces problèmes, il existe généralement des dépendances structurelles entre les sorties,

2. Par exemple, l’architecture à 16 couches VGG16 [88] contient 138 millions de paramètres, dont 120
millions (87%) pour les 3 seules couches denses.
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qu’il convient d’exploiter pour réaliser la meilleure prédiction possible. Ces dépendances
peuvent être locales ou plus lointaines. Si l’on considère une tâche de segmentation sémantique
sur une image naturelle, il est probable que les classes de pixels adjacents soient identiques,
car les zones sont généralement homogènes (dépendances locales). En considérant le même
problème de segmentation, il est très probable que des pixels de la classe "herbe" se situent
en dessous des pixels de la classe "ciel" (dépendances lointaine). De très nombreux domaines
sont confrontés aux problèmes à sorties structurées, tel que le traitement automatique des
langues (Traduction [176], part-of-speech tagging [215]), la segmentation sémantique d’images
[96, 66, 33, 40], la bioinformatique (prédiction de structure de protéines [193]) ou encore
l’analyse de la parole (reconnaissance [225] ou synthèse vocale [145]).

Dans les problèmes à sorties structurées, la difficulté majeure réside dans le nombre exponen-
tiel de combinaisons possibles de la structure de sortie, qui demande un nombre important
d’exemples. Dans ce travail, nous proposons de considérer la prédiction de sorties structurées
comme un apprentissage de représentation, où le modèle devra modéliser les dépendances
entre les entrées x et les sorties y, mais aussi capturer les dépendances entre les variables de
chaque espace.

Plusieurs modèles ont été proposés dans la littérature pour ce type de problèmes. On peut
citer notamment les méthodes à noyaux [179] et les approches discriminantes [146] qui
cherchent à découvrir la structure cachée de l’espace de sortie, et les modèles graphiques
qui intègrent des connaissances à priori sur la structure des données. Malheureusement,
les deux premières approches souffrent du problème de pré-image et du passage à l’échelle.
Bien que très utilisés pour les séquences à une [225, 189, 183], deux [170, 165] voire trois
dimensions [155], les modèles graphiques de type HMM et CRF ne possèdent qu’une non
linéarité et sont ainsi limitées dans la complexité des frontières de décision qu’elles sont
capables de modéliser. Les architectures profondes ont naturellement été utilisées sur des
problèmes à sorties structurées, à l’aide d’architecture convolutionnelles pour la segmentation
sémantique [66, 71, 69], ou encore avec des architectures récurrentes sur du texte [84, 89, 94],
en reconnaissance de la parole [80] ou d’écriture [141]. Cependant, aucune de ces approches
ne modélisent explicitement les dépendances entre les variables de sortie.

La contribution de ce travail est un cadre multitâche dédié à l’apprentissage d’architecture
profonde pour les prédictions structurées. Nous proposons de combiner deux tâches non
supervisées pour l’apprentissage des dépendances au sein des deux espaces d’entrée et de
sortie avec la tâche supervisée. Les tâches non supervisées sont instanciées à l’aide d’auto-
encodeurs [137, 151] pour apprendre les représentations idoines. Nous montrons l’efficacité
de la méthode proposée sur deux tâches : la première est une tâche de régression pour
la détection de points d’intérêt sur des images de visage, la deuxième est une tâche de
segmentation sémantique appliquée à l’imagerie médicale.
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2.2.2.1 Cadre multitâche pour la prédiction de sorties structurées

Considérons un ensemble d’apprentissage D contenant trois types d’exemples : des exemples
avec le signal d’entrée et la sortie cible (x,y), des exemples avec le signal d’entrée uniquement
(x,_), et des exemples avec la sortie cible uniquement (_,y). Considérons également
l’ensemble F des exemples contenant au moins les signaux d’entrée x, l’ensemble L contenant
au moins les sorties cibles y, et l’ensemble S contenant les signaux d’entrée x et les sorties
cibles y.

Capture des dépendances dans les signaux d’entrée :

Il s’agit d’une tâche non supervisée cherchant à obtenir une représentation de haut
niveau des entrées, supposée plus robuste et informative que x. C’est le schéma de
pré-apprentissage traditionnel proposé dans la littérature [163, 153, 138, 151]. Cette
tâche projette les données d’entrée x dans un espace de représentation intermédiaire
x̃ à travers une fonction Pin généralement appelée encodeur. On cherche alors à
retrouver le signal initial x̂ à partir de x̃ à travers un décodeur P̄in.

x̂ = Rin (x;win) = P̄in (x̃ = Pin (x;wcin) ;wdin) , (2.4)

où win = {wcin,wdin}. Si les paramètres du décodeur wdin sont propres à cette tâche,
les paramètres de l’encodeur wcin sont en revanche partagés avec la tache principale
(voir Fig.2.1) Ce cadre multitâche est ainsi prévu pour attirer les paramètres partagés
entre les deux tâches vers une région où les représentations sont plus robustes, et
ainsi gagner en généralisation. Cette tâche peut ainsi être utilisée pour amorcer le
processus d’apprentissage de la tache principale. Le critère permettant d’apprendre
cette tâche peut ainsi s’écrire :

Jin(F;win) =
1

cardF
∑
x∈F
Cin(Rin(x;win),x) , (2.5)

où Cin(·, ·) est une fonction de coût non supervisée pouvant être calculée sur tous
les exemples disposant des signaux d’entrée (i.e. ∈ F), par exemple un critère des
moindres carrés.

Capture des dépendances dans les sorties cibles :

La capture des dépendances dans l’espace de sortie constitue la contribution de ce
travail. L’originalité consiste à appliquer une seconde tâche de pré-apprentissage,
cette fois ci sur les sorties cibles. Cette tache Rout est donc également une tâche de
reconstruction non-supervisée qui projette les sorties cibles y dans une représentation
intermédiaire ỹ à travers une fonction encodeur Pout.
ŷ est reconstruit à partir de ỹ par une fonction décodeur P̄out. Dans les problèmes
à sorties structurées, ỹ devrait ainsi encoder la structure cachée entre les variables
de sortie y. Cette structure est découverte de manière non supervisée, sans avoir à
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les formaliser vis-à-vis de la machine. Signalons que ce deuxième pré-apprentissage
autorise l’utilisation de données de type (_,y), c’est à dire contenant les sorties cibles
sans les signaux d’entrée. En fonction des problèmes considérés, la quantité de ce
type de données peut être très important, comme par exemple en reconnaissance de
l’écriture ou de la parole, où il est facile de trouver des données textuelles en masse.

ŷ = Rout (y;wout) = P̄out (ỹ = Pout (y;wcout) ;wdout) , (2.6)

où wout = {wcout,wdout}. Contrairement à la tâche d’encodage des signaux d’entrée,
les paramètres de l’encodeur wcout sont propres à cette tâche, et les paramètres du
décodeur wdout sont partagés avec ceux de la tâche cible (see Fig.2.1). Le critère
d’apprentissage de cette tâche peut s’écrire :

Jout(L;wout) =
1

cardL
∑
y∈L
Cout(Rout(y;wout),y) , (2.7)

où Cout(·, ·) est une fonction de coût non supervisée pouvant être calculée sur tous les
exemples disposant de leur sorties cibles (i.e. ∈ L).

Tâche principale :

La tâche principale est l’apprentissage supervisé de la fonction de mappingM entre les
signaux d’entrée x et les sorties cibles y. Pour cela, la fonction dispose de paramètres
partagés avec l’encodeur des entrées Pin, de paramètres partagés avec le décodeur
des sorties P̄out, et des paramètres qui lui sont propres L.

ŷ =M (x;wsup) = P̄out (L (Pin (x;wcin) ;ws) ;wdout) , (2.8)

où wsup = {wcin,ws,wdout}. Les paramètres wcin et wdout sont respectivement par-
tagés avec la tâche d’encodage des entrées et de décodage des sorties. L’apprentissage
de cette tâche est réalisé en minimisant le critère Js, où Cs(·, ·) est une fonction de
coût :

Js(S;wsup) =
1

cardS
∑

(x,y)∈S

Cs(M(x;wsup),y) (2.9)

L’apprentissage des trois tâches est réalisé en parallèle, en agrégeant les trois critères au
sein d’un objectif unique. Afin de pouvoir balancer l’importance des trois tâches, nous
avons proposé d’utiliser une somme pondérée par des poids d’importance λsup, λin et λout
respectivement pour les tâches principale, d’encodage des entrées et de décodage des sorties.
Finalement, si w = {wcin,wdin,ws,wcout,wdout} est l’ensemble complet des paramètres du
modèle, le critère d’apprentissage général peut s’exprimer comme :

J(D;w) = λsup × Js(S;wsup) + λin × Jin(F;win) + λout × Jout(L;wout) , (2.10)
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Figure 2.1: Cadre multitâche proposé. Les flêches noires pleines désignent les fonctions
intermédiaires, les flèches bleues en pointillés désignent la tâche de reconstruction auxiliaire
Rin, les flèches en tirets verts désignent la tâche de reconstruction auxiliaire Rout, et les
flèches rouge en pointillé/tirets désignent la tâche principale de mappingM.

Plutôt que d’utiliser des poids fixes pouvant être difficiles à régler, nous avons proposé dans
[34] d’utiliser des poids variables au cours du temps. L’équation 2.10 est ainsi modifiée en
conséquence :

J(D;w) = λsup(t)× Js(S;wsup)

+ λin(t)× Jin(F;win) + λout(t)× Jout(L;wout) , (2.11)

où les t ≥ 0 indicent les époques d’apprentissage. La motivation derrière l’évolution dynamique
des poids est que si les deux tâches secondaires doivent permettre d’orienter le début de
l’apprentissage afin de mieux généraliser, elles deviennent inutiles voire nuisibles en fin
d’apprentissage, lorsque le modèle a suffisamment convergé. Nous avons donc naturellement
essayé plusieurs schémas de décroissance de ces poids liés aux tâches secondaires. Le sur-
apprentissage de ces tâches secondaires étant difficile à contrôler [93], il est important de les
arrêter suffisamment tôt avec une stratégie d’early stopping. Nous renvoyons à [34] pour une
évaluation expérimentale de différentes politiques d’évolution des poids.

2.2.2.2 Instanciation de l’approche par une architecture profonde

Dans ce travail, le modèle a été implémenté au sein d’une architecture profonde. La tâche
principale supervisée est réalisée par un réseau de neurones profond comportant K couches,
et les tâches secondaires sont réalisées par des auto-encodeurs comportant Kin et Kout

couches. Au moins une couche doit être totalement réservée à la tâche supervisée de manière
à relier x̃ et ỹ dans un espace intermédiaire.
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L’optimisation du critère 2.11 est réalisée en utilisant une descente de gradient stochastique.
Dans le cas où les données sont toutes étiquetées, l’optimisation peut être réalisée en parallèle
sur toutes les tâches. Lorsqu’on utilise des données non étiquetées (x,_) (ou des données
contenant uniquement des sorties cibles (_,y)), le gradient ne peut être calculé en une fois et
il doit être séparé selon chaque critère et pour chaque mini batch. Le schéma d’optimisation
est décrit dans l’algorithme 1 pour un apprentissage en ligne, mais l’apprentissage Mini-batch
peut être effectué de la même manière.

Algorithm 1 Our training strategy for one epoch
1: D is the shuffled training set. B a sample.
2: for B in D do
3: if B contains x then
4: Update win : Make a gradient step toward λin × Jin using B . Eq.2.5
5: if B contains y then
6: Update wout : Make a gradient step toward λout × Jout using B . Eq.2.7
7: # parallel parameters update
8: if B contains x and y then
9: Update w : Make a gradient step toward J using B . Eq.2.11

10: Update λsup, λin and λout.

Nous présentons maintenant dans les deux sections suivantes l’application de cette méthode
à un problème de détection de points d’intérêt dans des visages, et à un problème de
segmentation sémantique d’images médicales.

2.2.2.3 Application à la détection de points d’intérêt dans des images de visage

Nous avons appliqué le cadre multitâche à la détection de points d’intérêt dans des images
de visage. La figure 2.2.2.3 présente quelques exemples issus de la base LFPW [123], où il
s’agit de trouver la position de 68 points définis par leurs coordonnées (x, y) dans des images
de taille fixe. Il s’agit d’une tâche typique de prédiction à sorties structurées puisque les
points sont spatialement interdépendants. Nous avons utilisé dans nos expérimentations deux
bases publiques : LFPW [123] (1132 images d’apprentissage, 300 images de test), et HELEN
[117] (2000 images d’apprentissage, 330 images de test). Dans les deux bases, les visages sont
croppés en patchs de taille fixe 50× 50 et les boites englobantes ainsi que les coordonnées
des 68 points d’intérêt sont donnés dans [107].

L’évaluation des modèles est réalisée avec les métriques standards du domaine, qui sont
l’erreur des moindres carrés entre la prédiction sp et la vérité terrain sg normalisée par la
distance intra-oculaire D (Normalized Root Mean Squared Error, NRMSE), et la fonction de
densité cumulative pour une valeur spécifique de NMSE (Cumulative Distribution Function
CDFNRMSE) value calculée sur toute la base (Eq.2.12). CDFNRMSE représente la proportion
d’images dont l’erreur est inférieure à la valeur NMSE fixée. Nous donnons également l’aire
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Figure 2.2: Exemples de visages avec leur points d’intérêt issus de la base LFPW.

sous la courbe CDF , désignée AUC dans la suite de cette section.

NRMSE(sp, sg) =
1

N ∗D

N∑
i=1

||spi − sgi||2 , CDFx =
card(NRMSE ≤ x)

n
, (2.12)

Nous avons implémenté un modèle comportant K = 4 couches avec des fonctions d’activation
sigmoïde (tanh sur la dernière couche) selon l’architecture suivante :

50× 50 = 2500 entrées→ 1024→ 512→ 64→ 136 sorties (68× 2)

Nous comparons cette même architecture entraînée selon les 4 configurations suivantes :
— MLP, MLP classique ;
— MLP + in, MLP avec AE sur les relations en entrée ;
— MLP + out, MLP avec AE sur les relations en sortie ;
— MLP + in + out, MLP avec AE sur les relations en entrée et en sortie.

L’auto-encodeur d’entrée est un denoising AE avec un degré de corruption de 20% ; l’auto-
encodeur de sortie est un simple AE. Les deux auto-encodeurs sont entraînés avec une
régularisation `2 et un weight decay de 10−2. Tous les hyper-paramètres ont été optimisés
sur la base de validation LFPW. Pour l’importance des poids nous avons réutilisé le schéma
que nous avions déterminé dans [34].

Les tableaux 2.1 et 2.2 présentent les résultats obtenus sur les base LFPW et HELEN. Pour
les deux bases, nous avons simulé une augmentation de données (x,_) et (_,y) en utilisant
les images de visages sans les points d’intérêt d’une base vers une autre, et les points d’intérêt
sans visages d’une base vers une autre.

On peut constater sur les deux bases l’apport des auto-encodeurs pour l’apprentissage des
dépendances entre les entrées, ainsi qu’entre les sorties. Les meilleurs résultats sont obtenus
en combinant les trois tâches, ce qui montre l’intérêt de l’approche proposée. L’autre résultat
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Table 2.1: AUC and CDF0.1 performance sur la base de test LFPW sans et avec
augmentation de données.

Sans augmentation Avec augmentation

AUC CDF0.1 AUC CDF0.1

MLP 76.34% 46.87% - -

MLP + in 77.13% 54.46% 80.78% 67.85%

MLP + out 80.93% 66.51% 81.77% 67.85%

MLP + in + out 81.51% 69.64% 82.48% 71.87%

Table 2.2: AUC and CDF0.1 performance sur la base de test HELEN sans et avec
augmentation de données.

Sans augmentation Avec augmentation

AUC CDF0.1 AUC CDF0.1

MLP 76.26% 52.72% - -

MLP + in 77.08% 54.84% 79.25% 63.33%

MLP + out 79.63% 66.60% 80.48% 65.15%

MLP + in + out 80.40% 66.66% 81.27% 71.51%

intéressant concerne l’ajout des données de données non étiquetées (x,_) ou (_,y), qui
permettent d’améliorer significativement les résultats.

2.2.2.4 Application à la segmentation sémantique d’images médicales

Dans cette section, nous présentons l’application du cadre multitâche présenté précédemment
à un problème réel de segmentation d’images médicales. Ce travail est issu d’une collaboration
avec Romain Modzelewski et le Pr. Fabrice Jardin du centre Henri Becquerel initiée par les
stages de Julien Lerouge et Denis Rousselle, et a été publié dans la revue Pattern Recognition
[65].

Le problème abordé ici est l’estimation du degré de sarcopénie des patients à partir de
scanners CT (Computerized Tomography) complets. La sarcopénie est une perte de masse
musculaire, et constitue pour les médecins un facteur important dans le pronostic de plusieurs
cancers [102, 83]. Le degré de sarcopénie d’un patient peut être calculé en estimant les surfaces
musculaires sur la coupe de scanner correspondant à la lombaire no 3 (appelée coupe L3 dans la
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suite de cette section). Cette tâche est aujourd’hui effectuée manuellement par un radiologue
expérimenté et prend environ 5 minutes par patient. Il y a donc un besoin d’automatiser
cette tâche, notamment pour les muscles squelettiques qui sont particulièrement difficiles
à identifier sur des images CT. Il s’agit donc d’un problème de segmentation sémantique
(attribution d’une classe à chaque pixel d’une image), qui est un autre cas typique de problème
à sortie structurée, ici à deux classes : {muscle squelettique, autre}.

Cette tâche est difficile car elle comporte beaucoup de variabilité. Au niveau de la population
des patients, on observe une forte variabilité intrinsèque des morphologies et de la position
des organes, mais aussi de l’état médical, de l’âge ou du sexe qui modifient les formes et
textures des muscles. Au niveau des images, il y a également une grande variabilité de la
qualité de reconstruction des images sur le scanner, des quantités de radiations reçues par le
patient, et de la quantité d’agent de contraste administrée. La distribution des niveaux de
gris entre les muscles et les organes internes sont par ailleurs en grandes partie confondues. La
figure 2.3 donne quelques exemples de coupes L3 et les masques correspondant aux muscles
squelettiques. Afin d’apprendre notre modèle, nous disposons d’une base de 128 coupes L3
512× 512 en niveaux de gris 16 bit qui ont été annotées manuellement par un radiologue. La
faible taille de la base est un vrai défi pour l’apprentissage d’une méthode de segmentation
sémantique, et permettra d’éprouver efficacement les capacités de généralisation de l’approche
proposée.

Figure 2.3: En haut : Exemples de coupes L3 ; En bas : étiquetage correspondant aux
muscles squelettiques.
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Application de l’approche multitâche à la segmentation sémantique
Si la détection des points d’intérêt dans les visages (Cf. section 2.2.2) était un problème de

régression, nous sommes ici confrontés à une tâche de classification d’un espace de dimensions
512 × 512 vers une matrice d’étiquettes de la même taille. Afin de réduire la taille de
l’architecture, nous avons ignoré les parties des images CT qui sont vides pour toutes images,
pour considérer des images 311× 457 sans perte d’information.

L’architecture mise en place pour cette tâche comporte K = 3 couches dont la taille a été
choisie empiriquement sur la base de validation. Les fonctions d’activations sont des tanh,
sauf pour la dernière couche qui est une softmax. La géométrie retenue est la suivante :

311× 457 entrées→ 1500→ 1500→ 311× 457 sorties

L’apprentissage non supervisé de la première couche est effectué sur les images CT de la
coupe L3, celui de la dernière couche sur les étiquettes seules. La taille de la base étant très
limitée, nous avons effectué une descente de gradient en ligne.

Résultats
Afin d’évaluer notre approche, nous l’avons comparée à la méthode de référence pour ce

type de données proposée par Chung et al [139]. Il s’agit d’une méthode ad-hoc classique
en imagerie médicale, basée sur un recalage rigide d’un modèle moyen appris sur la base
d’apprentissage, suivi d’un recalage non rigide de type FFD (Free Form Deformation). Le
code n’étant pas disponible, nous avons réimplémenté cette méthode en optimisant ses
paramètres (paramètre de régularisation de la FFD et seuil de décision en sortie) par une
procédure de cross validation sur 4 folds.

La métrique utilisée est l’indice de Jaccard qui mesure l’intersection entre la prédiction et
la vérité terrain pour les deux méthodes (approche proposée et méthode de Chung). Nous
donnons également la différence d’aire relative (appelée Diff.) qui permet de mesurer le taux
de sur/sous segmentation.

Concernant la base, nous avons fait un tirage aléatoire des 128 images L3 en 28 images de
test, et 100 images pour l’ensemble de cross validation, lui même séparé en 4 folds de 25
images. Le tableau 2.3 donne les résultats obtenus pour les deux méthodes automatiques.
Comme dans la section précédente, nous présentons les résultats pour un MLP appris de
manière classique (MLP), un MLP avec apprentissage non supervisé des entrées (MLP+in),
et un MLP avec apprentissage non supervisé des entrées et des sorties (MLP+in+out).

Il apparait que la méthode de référence fonctionne assez mal sur la base de données qui nous
a été fournie. Ceci s’explique par la forte variabilité qu’elle comporte, et par l’impossibilité
de cette méthode à prendre en compte les cas s’éloignant du modèle moyen. Par ailleurs, la
différence d’aire relative montre la sous estimation de la quantité de muscle estimée par cette
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Méthode Diff. (%) Jaccard (%)

Reference method (Chung) -10.6±40.7 60.3±32.5

MLP 0.12±9.78 85.88±5.44

MLP+in 0.15±9.79 85.91±5.45

MLP + in + out 3.37±9.69 88.47±4.76

Table 2.3: Performance en test des deux méthodes de segmentation automatique (moyenne
± deviation standard).

méthode. En revanche, on peut constater le bon comportement de l’approche proposée, et
notamment l’apport de l’apprentissage des dépendances entre les sorties sur les performances
générales. Un résultat remarquable est la très faible différence de performance entre le MLP
et MLP+in, qui est dû selon nous à l’impossibilité d’apprendre des textures discriminantes
sur des images de type CT (Computerized Tomography). En effet, rappelons que les images
CT sont des images reconstruites par le scanner à partir des rayons X et non des images
anatomiques réelles telles que les IRM. Nous avions déjà observé lors du stage de Denis
Rousselle l’impossibilité d’extraire des descripteurs de texture efficaces sur de telles images.

image CT Vérité terrain Chung MLP+in+out

Figure 2.4: En haut : patient non sarcopénique ; en bas : patient sarcopénique

La figure 2.4 montre deux exemples d’images segmentées par la méthode de référence et
l’approche proposée. L’image sur la première ligne est considérée comme propre et facile
à segmenter par un expert médical (muscles, organes et graisses bien délimités), alors que
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l’image de la seconde ligne est bruitée et considérée comme difficile à segmenter (morphologie
complexe, bruit de reconstruction). Si les deux méthodes sont performantes dans le cas facile,
on peut constater que l’approche proposée est moins sensible aux fortes variations sur le cas
difficile.

2.2.2.5 Conclusion et perspectives

Dans ces travaux, nous avons proposé une méthode de régularisation pour les problèmes
à sorties structurées basée sur un cadre multitâche générique. L’approche a été validée
en régression sur un problème de détection de points d’intérêt et en classification sur un
problème de segmentation sémantique.

Il existe plusieurs perspectives à ce travail. La plus évidente concerne l’utilisation de convo-
lutions qui pourraient avantageusement remplacer les auto-encodeurs pour la tâche de
reconstruction des entrées. Pour cela, des couches convolutives apprises de manière non
supervisées devront être mises en place [70, 78]. Dans le cadre de la segmentation sémantique
d’images, les architectures de type "Fully Convolutional Networks" apparus peu après ces
travaux (FCN, voir section 2.2.4.3) constituent aujourd’hui une solution efficace et plus légère
que l’approche "dense" proposée. L’introduction du terme de régularisation proposé dans
nos travaux pourraient cependant être utilisé pour apprendre la déconvolution des FCN.

Par ailleurs, nous avons montré qu’il pouvait être intéressant de faire évoluer les poids des
différentes tâches au cours de l’apprentissage, mais nous avons uniquement proposé une
politique fixée à priori. Il serait intéressant d’automatiser le réglage des poids au fur et à
mesure de l’apprentissage, en se basant par exemple sur l’erreur des différentes tâches sur la
base de validation.

2.2.3 Architecture convolutionnelle et transfert d’apprentissage

2.2.3.1 Introduction

Comme nous avons pu le voir dans la section 2.2, l’amélioration des capacités de généralisation
des architectures profondes peut s’effectuer à l’aide de couches convolutionnelles qui, à travers
un partage des poids, allège considérablement le nombre de paramètres des modèles. Il en
résulte un besoin moindre en exemples d’apprentissage par rapport à une architecture dense.
Mais l’empilement des couches convolutionnelles nécessaires à l’extraction de représentations
de haut niveau (généralement plus d’une dizaine de couches) reste difficile à régulariser sans
un minimum de données d’apprentissage.

Ces dernières années, le transfert d’apprentissage a été proposé afin de pallier ce problème.
Le transfert d’apprentissage consiste à exploiter une architecture entraînée sur une tâche où
les données sont abondantes vers une autre tâche plus ou moins lointaine qui possède un
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nombre limité de données. L’idée générale est que si la tâche source dispose de suffisamment
de données, les représentations apprises seront suffisamment génériques pour traiter un
problème connexe, notamment dans les couches basses. Dans la pratique, cette idée est
généralement appliquée en réutilisant des modèle pré-appris sur la base imageNet [116] pour
en exploiter leurs couches convolutionnelles, sur lesquelles on applique des couches denses de
décision adaptées au problème cible.

Dans le cadre de la thèse de Soufiane Belharbi, nous avons abordé ce thème appliqué à un
problème d’imagerie médicale, dans le cadre de notre collaboration avec le centre Henri
Becquerel. Ce travail a donné lieu à une publication dans une revue [12] et a été présenté en
conférences [6, 3]. Nous présentons dans la section suivante le cadre applicatif de ces travaux,
qui sont dans la continuité de la contribution précédente sur la segmentation sémantique de
coupe L3.

2.2.3.2 Détection de coupe dans un scanner complet

Le problème abordé dans ces travaux concerne la détection d’une coupe particulière dans un
scanner complet : la coupe correspondant à la vertèbre lombaire no 3 (appelée L3 dans la
suite de cette section). Cette tâche est illustrée en figure 2.5. Nous avons vu dans la section
précédente (section 2.2.2.4) que cette opération pouvait être utile dans le cadre du calcul
automatique du degré de sarcopénie chez les patients atteints de cancer [102, 75], mais il y a de
nombreux autres exemples d’utilisation, par exemple pour les maladies cardiovasculaires [77],
en chirurgie [128, 100] ou encore pour le calcul du dosage de chimiothérapie à administrer [98,
83]. Ce besoin vient d’un intérêt croissant de la part des médecins à analyser la composition
corporelle pour estimer le pronostic des patients. Plutôt que d’analyser les scanners complets,
l’estimation des indicateurs se fait souvent à partir d’une seule coupe connue pour être
représentative du corps complet. La coupe L3 est connue pour être un bon estimateur de la
composition corporelle complète [198, 169].

L3 slice

Figure 2.5: Identification d’une coupe L3 dans un scanner complet.
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Rappelons qu’un scanner CT est composé de coupes de taille fixe (généralement 512 ×
512), dont le nombre et l’épaisseur sont variables en fonction du type de scanner et de
l’examen réalisé. On retrouve évidemment dans les images CT toute la variabilité abordée
dans la section précédente : variabilité anatomique des patients, type de machine, qualité
de la reconstruction, etc. La détection d’une coupe dans une pile d’images CT est plus
spécifiquement confrontée aux problèmes suivants :

— Variabilité du champ de vision des scanners : les examens ne concernent pas tous la
même partie du corps (corps complet, thorax uniquement, tête uniquement, etc.). Il
en résulte un nombre de coupes variable.

— Variabilité inter-patients : du fait de la position variable des organes dans le corps,
deux coupes L3 de deux patients différents peuvent être totalement différentes (voir
image 2.6).

— Nature répétitive des vertèbres : inversement, au sein d’un même patient deux coupes
issues de différentes vertèbres peuvent être très similaires (voir image 2.7).

Qu’elle soit manuelle ou automatique, la détection de la coupe L3 nécessite donc l’analyse
du scanner dans son ensemble. Afin de trouver la L3, les médecins parcourent généralement
les coupes de haut en bas en partant du sacrum facilement identifiable, pour remonter
en comptant le nombre de vertèbres jusqu’à arriver à la L3. Si la segmentation d’images
médicales a été extensivement traité dans la littérature, la détection d’une coupe particulière
dans un scanner complet a été très peu abordé. Nous présentons un bref état de l’art de la
littérature pour ce problème difficile.

Figure 2.6: Deux coupes L3 de patients différents présentant de nombreuses disparités.

D’un point de vue machine learning, la localisation d’une coupe dans un scanner complet
peut être vu de trois manières différentes.

Une problématique de classification de coupes : Il s’agit de décider pour chaque coupe
composant le scanner s’il s’agit de la coupe recherchée ou pas. Comme nous l’avons
montré précédemment (voir figure 2.7), le manque de contexte rend impossible la
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Figure 2.7: Deux coupes issues d’un même patient : L3 (à gauche) et L2 (à droite). La
similarité des formes ne permet pas de décider en se basant uniquement sur cette coupe.

décision avec ce type d’approche 3. À notre connaissance, cette approche n’a pas été
utilisée dans la littérature.

Un problème d’étiquetage de séquence : Étant donné la séquence de coupes, on cherche à
déterminer la séquence des étiquettes de vertèbre correspondante. On prend ainsi une
décision contextuelle pour l’ensemble du scanner. Ce type d’approche a été proposé
avec succès pour l’étiquetage des vertèbres à partir d’une image de colonne vertébrale
complète [125, 103, 97, 127, 115] à l’aide de modèles graphiques HMM [115] ou MRF
[127]. L’inconvénient de ce type d’approche est qu’il nécessite un étiquetage de chacune
des coupes du scanner pour apprendre les modèles de séquence. Dans la pratique, un
scanner comporte environ 800 coupes, ce qui rend improbable l’obtention de telles
données.

Un problème de régression : Étant donné l’ensemble des coupes, on cherche à estimer
la position de la L3, c’est à dire la hauteur ou le numéro de la coupe correspondant.
Cette approche permet d’obtenir une décision globale puisqu’elle prend en compte le
scanner complet, et ne nécessite qu’un étiquetage léger des données : le numéro de la
coupe L3 pour chaque scanner. À notre connaissance, ce problème de détection de
coupe n’a jamais été formulé comme un problème de régression dans la littérature.
C’est l’approche que nous proposons de mettre en œuvre à l’aide d’architectures
profondes.

2.2.3.3 Régression pour la détection de coupe dans des scanners complet

Nous souhaitons donc utiliser une approche convolutionnelle afin de générer les bonnes
représentations des données à partir d’un scanner complet de taille 512× 512×N , N étant

3. Par acquis de conscience, nous avons tout de même essayé, cette approche a donné des résultats
catastrophiques.
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le nombre de coupes (variable) d’un scanner, pour calculer la hauteur de la coupe L3. Nous
sommes donc confrontés à plusieurs problématiques : les dimensions importantes de l’espace
d’entrée, le nombre de coupes variable et le manque de données étiquetées.

L’approche proposée permet de prendre en compte toutes ces contraintes. La figure 2.8
donne un aperçu de la chaîne de traitement. Le scanner CT complet est dans un premier
temps converti dans une autre représentation en utilisant une transformation par projection
d’intensité maximale (MIP) afin de réduire la dimension de l’espace d’entrée. L’image MIP
est ensuite analysée par un régresseur CNN à l’aide d’une fenêtre glissante afin de prendre en
compte le nombre de coupes variable. Ce régresseur est appris par transfert d’apprentissage
afin de résoudre le problème de manque de données étiquetées. Un post traitement sur le
signal résultant de l’application du CNN sur l’ensemble du MIP est ensuite effectué pour
calculer la prédiction finale du modèle et estimer la position de la coupe L3. Les trois
prochaines sections détaillent ces trois étapes.

Projection

CT Scan MIP

TL-CNN

Sliding window

Decision

L3 slice

MIP transformation1 CNN prediction2
Post processing
(Correlation)3

Figure 2.8: Aperçu général de l’approche proposée : transformation MIP, prédiction CNN,
post traitement du signal.

Transformation MIP
Si l’on considère le volume 3D d’un scanner brut, la dimension de l’espace d’entrée est

d’environ 200 millions. Bien que structurellement un CNN soit capable de digérer de telles
données, il convient de compresser l’information afin d’alléger l’architecture et ainsi le nombre
de données requis. Comme nous cherchons la coupe correspondant à une vertèbre, il est
naturel de se concentrer sur l’information squelettique du scanner. Celle ci peut être obtenue
par une transformation appelée MIP [226, 222] (Maximum Intensity Projection), qui réduit
considérablement la dimension du signal. Cette transformation est une projection frontale
du volume sur une image dont l’intensité des pixels est obtenue par le maximum d’intensité
rencontrée dans les voxels traversés. La figure 2.9 donne des exemples d’images MIP frontales.
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Cette transformation permet de réduire la dimension d’entrée de 5122 ×N à 512×N .

Figure 2.9: Exemples de projection MIP frontale, avec la position de la L3 annotée.

Régresseur CNN et transfert d’apprentissage
L’utilisation des architectures convolutionnelles s’est rapidement répandue dans le domaine

médical ces dernières années, par exemple pour le diagnostic du cancer [87, 91], la segmentation
[99, 60, 63], en encore en histologie [148]. Dans tous ces travaux, les auteurs sont confrontés
au manque de données annotées et les nombreuses méthodes de régularisation présentées en
section 2.2 sont utilisées, comme par exemple dans [63].

Comme déjà abordé dans la section 2.2, le transfert d’apprentissage permet de combler le
manque de données étiquetées, et a été appliqué avec succès sur des tâches variées telles
que la reconnaissance de caractères [62, 112], l’identification de signatures [38], ainsi qu’en
imagerie médicale [53, 46].

Nous avons ainsi transféré les couches convolutionnelles d’un modèle pré-appris sur imageNet
dans une architecture profonde complète destinée à traiter notre tâche de régression. Pour
cela, nous avons remplacé toutes les couches denses des modèles pré-appris par une seule
couche dense. Ce transfert d’apprentissage est illustré en figure 2.10.

Les images MIP étant de taille variable, une étape supplémentaire est nécessaire avant
d’appliquer un régresseur CNN statique. Bien qu’un redimensionnement de l’image soit
possible, il détruit considérablement l’image d’entrée. Nous avons donc choisi de traiter
l’image MIP par l’intermédiaire d’une fenêtre glissante de taille fixe. On apprend au modèle
à prédire la position relative de la L3 par rapport au centre de la fenêtre.
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Figure 2.10: Transfert d’apprentissage entre une tâche de classification d’images natu-
relles et une tâche de régression pour la détection de coupe L3. Les Ci sont les couches
convolutionnelles, les FCi sont des couches denses de décision. Les Ci initiaux sont utilisés
pour initialiser le modèle de la tâche cible afin de compenser le manque d’exemple.

Estimation de la L3 par le traitement du signal issu du CNN
En phase de décision, la fenêtre glissante est appliquée sur l’image MIP et le régresseur

CNN produit une séquence d’estimations de position relatives de L3. La figure 2.11 montre
un exemple d’une telle séquence (au centre). On peut distinguer 3 phases différentes dans le
signal de sortie : i) lorsque la fenêtre parcourt le MIP au dessus de la L3, le régresseur a
tendance à produire un signal aléatoire. ii) lorsque la fenêtre contient la coupe L3, le CNN
estime plus précisément sa position relative, qui diminue linéairement par rapport à son
déplacement le long de la L3. iii) en sortant de la zone contenant la L3, le signal tend à
redevenir aléatoire. On s’attend alors à observer dans le signal complet un morceau de signal
proche d’une droite théorique de pente ∆y

∆x = −1, qui est caractéristique de la présence de la
coupe L3. Une inter-corrélation classique entre la droite théorique et le le signal de sortie
du régresseur permet de détecter efficacement ce phénomène. L’estimation de la position
de la L3 est donc faite sur le maximum de cette fonction d’inter-corrélation, ce qui permet
d’obtenir une prédiction robuste en moyennant les décisions du CNN. La figure 2.11 (droite)
illustre cette estimation.



Chapitre 2. Contributions 46

Figure 2.11: À gauche : Le régresseur CNN parcourt le MIP complet de haut en bas, et
produit un signal de positions de coupe L3 relatives au centre de la fenêtre (au centre). À
doite : le résultat de l’inter-corrélation du signal avec la droite théorique de pente -1. La
corrélation maximum correspond à la position de la L3.

2.2.3.4 Expériences et résultats

L’approche est validée sur une base de 642 scanners CT provenant de différents patients,
annotés par un radiologue. Les MIP frontaux correspondants sont générés, de largeur fixe
512 pixels et de hauteur variant entre 659 et 1862 pixels. Des exemples sont donnés en figure
2.9. Un séparation de la base en 5 folds est effectuée pour la validation croisée, avec une
séparation effectuée au niveau des patients.

Pour nos expériences, nous avons comparé plusieurs modèles de régression.
— RF500 : Nous avons implémenté une forêt aléatoire avec 500 arbres (RF500) utilisée

en régression [182, 210], combinée avec des caractéristiques Local Binary Pattern
(LBP) particulièrement réputées en imagerie médicale [132].

— CNN4 : Il s’agit d’un CNN appris sans transfert d’apprentissage, avec 4 couches de
convolution avec max-pooling vertical et une couche de décision. Les hyper paramètres
ont été optimisés sur la base de validation.

— CNNs préappris : Plusieurs modèles pré-appris sur imageNet [140] ont été récupérés
pour procéder au transfert d’apprentissage : Alexnet [116], VGG16 et VGG19 [88],
Googlenet (Inception V1) [90]. Seule une couche dense remplace les couches de décision
précédentes 4. Les modèles pré-appris demandant des images RGB, les MIP en niveau
de gris sont dupliqués sur les trois canaux. Une régularisation `2 a été utilisée pour
tous ces modèles.

4. l’ajout de plusieurs couches denses n’a pas permis d’améliorer les résultats.
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Ces modèles ont été évalués en validation croisée en calculant l’erreur de prédiction exprimée
en nombre de coupes. Les moyennes et écarts type (µe, σe) produits par chaque approche
sont présentées dans le tableau 2.4.

Table 2.4: Moyennes et écarts type de l’erreur exprimée en coupes pour plusieurs méthodes
(pour chaque fold et en moyenne).

RF500 CNN4 Alexnet VGG16 VGG19 Googlenet

fold 0 7.31± 6.52 2.85± 2.37 2.21± 2.11 2.06± 4.39 1.89± 1.77 1.81± 1.74

fold 1 11.07± 11.42 3.12± 2.90 2.44± 2.41 1.78± 2.09 1.96± 2.10 3.84± 12.86

fold 2 13.10± 13.90 3.12± 3.20 2.47± 2.38 1.54± 1.54 1.65± 1.73 2.62± 2.52

fold 3 12.03± 14.34 2.98± 2.38 2.42± 2.23 1.96± 1.62 1.76± 1.75 2.22± 1.79

fold 4 8.99± 7.83 1.87± 1.58 2.69± 2.41 1.74± 1.96 1.90± 1.83 2.20± 2.20

Moyenne 10.50± 10.80 2.78± 2.48 2.45± 2.42 1.82± 2.32 1.83± 1.83 2.54± 4.22

On peut constater que les modèles pré-appris produisent de meilleures performances que les
modèles appris uniquement sur les images MIP. En particulier, VGG16 donne les meilleurs
résultats avec une erreur de 1.82 ± 2.32 coupes. À titre de comparaison, l’écart entre les
coupes est de 2, 3 ou 5mm suivant les scanners CT. L’épaisseur moyenne d’une vertèbre
étant d’environ 2.5 cm, ce résultat est satisfaisant. Un des retours des radiologues sur ce
travail est que même quand la méthode génère une erreur de quelques coupes, la prédiction
ne sort jamais de la vertèbre L3.

Machine learning vs. radiologues : le match
S’il est évident que les modèles pré-appris donnent les meilleurs résultats, il est plus difficile

de savoir si ces résultats sont exploitables en environnement clinique. Pour cela, nous avons
utilisé un nouveau jeu de données de 43 scanners annotés par les même médecins que la base
de 642 scanners, que nous avons soumis à 3 autres radiologues. Nous avons comparé leurs
prédictions à deux temps différents t1 et t2 avec celles de l’approche de machine learning
proposée. Les résultats sont présentés dans le tableau 2.5.

Table 2.5: Comparaison des performances des systèmes automatiques avec 3 radiologues.
Les annotations sont fournies par un quatrième radiologue, qui elles aussi varient entre t1 et
t2 (Erreurs exprimées en coupes).

Erreur par rapport à Radiologue #4 (en coupes)

CNN4 VGG16 Radiologue #1 Radiologue #2 Radiologue #3

Expérience à t1 2.37± 2.30 1.70± 1.65 0.81± 0.97 0.72± 1.51 0.51± 0.62

Expérience à t2 2.53± 2.27 1.58± 1.83 0.77± 0.68 0.95± 1.61 0.86± 1.30

Ces résultats montrent que les radiologues sont plus précis que la meilleure des méthodes
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automatiques (VGG16) d’environ 50%. Il est toutefois intéressant de remarquer qu’il existe
une erreur inter-annotateur non négligeable, et même une erreur intra-annotateur puisque
les prédictions entre les temps t1 et t2 ne sont pas identiques. Remarquons finalement que la
référence a elle même changée puisque les résultats des méthodes déterministes ont également
changé. Au delà du gain de temps que procure l’automatisation, ces méthodes ont donc
l’avantage de faire des prédictions stables.

2.2.3.5 Conclusion

Dans cette contribution, nous avons partagé un outil de perception générique que sont des
couches convolutionnelles entre un problème de classification d’images naturelles couleurs et
un problème d’imagerie médicale sur des images en niveau de gris reconstruites à partir de
rayon X. Bien que les signaux d’entrée soient totalement différents, le transfert d’apprentissage
a permis d’améliorer considérablement les résultats, participant ainsi à la régularisation du
modèle.

En terme de perspectives, l’aspect séquentiel de l’image MIP pourrait être efficacement pris
en compte à l’aide d’architectures dynamique de type réseaux récurrents. Une approche
plus ambitieuse serait de reposer le problème différemment afin de proposer une approche
totalement "end-to-end" pour relier le volume 3D de hauteur variable à la valeur cible.
Pour cela, la projection MIP ainsi que le post-traitement devraient être intégrés au sein du
processus d’apprentissage. Concernant la projection MIP, elle pourrait être remplacée par
des convolutions 3D comme il en existe dans les architectures U-net [71]. Concernant le post
traitement, il s’agirait d’effondrer les trois dimensions (dont l’une est variable : la hauteur)
du scanner pour calculer la valeur cible. Un pooling hiérarchique [81] sur l’axe z pourrait
par exemple être mis en œuvre. On se rapprocherait ainsi d’une architecture totalement
convolutionnelle particulièrement légère et adaptée aux signaux dynamiques.

2.2.4 Architectures totallement convolutives et convolution dilatées

2.2.4.1 Introduction

Comme nous venons de le constater, les architectures convolutives permettent de réduire
drastiquement le nombre de paramètres d’une architecture profonde. Proposées très ré-
cemment, les architectures totalement convolutionnelles suppriment les couches denses, et
réalisent un pas supplémentaire vers la régularisation des architectures profondes. Dans cette
contribution réalisée dans le cadre du projet INKS et publiée dans IJDAR [7], nous avons
proposé une variante efficace des architectures totalement convolutionnelles basée sur les
convolutions dilatées. L’approche est validée sur un problème de segmentation d’images de
documents en lignes, en utilisant un transfert d’apprentissage.
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2.2.4.2 Architectures totalement convolutives

Une architecture totalement convolutive (ou FCN pour "Fully Convolutional Network")
est une architecture convolutive (CNN) dont les couches denses ont été retirées [66, 51].
Cette spécificité apporte plusieurs avantages. Tout d’abord, cela permet d’appréhender
des signaux de tailles variables, puisque contrairement aux couches denses, les couches
convolutionnelles s’adaptent à la taille du signal d’entrée. Deuxièmement, comme vu en
section 2.2.1.1, l’élimination des couches denses permet de limiter fortement le nombre
de paramètres des architectures. Troisièmement, les FCN sont capables de conserver une
information spatiale, contrastant avec les CNN qui agrègent ces informations dans les couches
denses afin de calculer les valeurs cibles. Appliqués aux images, les FCN permettent ainsi
de produire efficacement des cartes de probabilités contenant une description spatiale de
l’image d’entrée. Les FCN sont ainsi particulièrement adaptés aux tâches de segmentation
sémantique.

Le problème majeur concernant les FCN est la manière dont sont reconstruites les sorties à
partir des représentations calculées dans les couches internes. En effet, l’application d’une
couche de convolution est généralement couplée à une étape de pooling qui réduit la résolution
afin d’étendre les champs réceptifs des filtres sans augmenter le nombre de paramètres. La
représentation interne des signaux (souvent des images) est donc de haut niveau mais de basse
résolution. Lorsqu’on cherche à étiqueter les pixels d’une image, il faut donc augmenter cette
résolution pour produire une sortie de la même taille que l’image d’entrée. Trois méthodes ont
été proposées dans la littérature pour cela : la déconvolution, l’unpooling 5 et les convolutions
dilatées. Nous décrivons brièvement ces trois méthodes.

Déconvolution
Historiquement, la déconvolution a été la première méthode proposée par Long et al.

[66], et est toujours très utilisée [24, 49, 72]. L’idée est d’apprendre les déconvolutions
comme les transformations inverses des convolutions. En décision, on applique les filtres de
déconvolution avec une décalage égal à 1

f pour sur-échantillonner la sortie d’un facteur f
(voir figure 2.12 gauche). Les filtres de déconvolution sont entraînés en même temps que les
filtres de convolution, rendant le réseau plus profond, donc plus expressif mais aussi plus
gourmand en données.

Unpooling
Le deuxième approche pour augmenter la résolution des représentations interne est l’un-

pooling. L’unpooling est la transformation inverse du pooling, et est appliquée de manière
symétrique aux couches de pooling. L’idée est de stocker la position des activations gagnantes

5. Une proposition de traduction moyennement satisfaisante serait "agrégation inverse"
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Figure 2.12: À gauche : Convolution et déconvolution. La déconvolution est effectuée
par une couche convolutionnelle appliquée avec un décalage (stride) de 1/3.
À droite : Pooling et unpooling. Les positions des valeurs remportant le max-pooling sont
stockées et réutilisées pour l’unpooling (les pixels noirs représentent des valeurs nulles).

dans les différentes couches de pooling. Le sur-échantillonnage est effectué en plaçant la
valeur du pixel considéré à la place de l’activation gagnante sauvegardée. Les pixels voisins
sont laissés à 0 (voir figure 2.12 droite). Contrairement à la déconvolution, l’unpooling ne
nécessite pas de paramètres supplémentaires. En revanche la reconstruction de l’image est
partielle puisqu’elle comprend de nombreux pixels nuls. Une couche de convolution [52] ou
de déconvolution [69] est donc souvent employée pour "lisser" l’image de sortie, augmentant
de nouveau le nombre de paramètres.

Convolutions dilatées
Contrairement à la déconvolution et à l’unpooling qui cherchent à sur-échantillonner les

représentations internes, la convolution dilatée évite l’étape de sous échantillonnage, ce qui
permet de conserver une résolution constante pour toutes les représentations internes de
l’architecture. En effet, rappelons qu’une convolution appliquée avec un décalage unitaire et
sans couche de pooling produit une image de même taille que l’image d’entrée (aux effets
de bord près, pouvant être contournés par un padding de l’image d’entrée). Mais l’absence
de pooling provoque des champs réceptifs réduits, limitant la prise en compte du contexte
lors du calcul des représentations. Il est possible d’augmenter la taille des champs réceptifs
en augmentant la taille des filtres, mais cela affecte grandement le nombre de paramètres
du réseau. 6 Les convolutions dilatées permettent de contourner ce problème. Elles reposent
sur l’algorithme "Atrous" proposé par Holschneider et al. [224], initialement proposé dans
la transformée en ondelettes. Le principe consiste à sous-échantillonner les éléments pris

6. Un filtre 9× 9 comporte 81 paramètres, contre 9 seulement pour un filtre 3× 3 associé à un pooling
3× 3. Pour obtenir les champs réceptifs de VGG16 sans pooling, il faudrait 4225 paramètres pour chaque
filtre, contre 9 seulement avec le pooling.
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en compte par le noyau de convolution, de manière à élargir le contexte sans augmenter le
nombre de paramètres. La figure 2.13 illustre le champ réceptif d’une convolution dilatée
pour plusieurs valeurs du facteur r.

Figure 2.13: Champs réceptifs de convolutions dilatées pour différents facteurs de dilata-
tion r.

La convolution dilatée est donc une généralisation de la convolution, qui a montré des
résultats intéressants dans plusieurs travaux de segmentation sémantique [36, 15, 76]. Ces
bons résultats s’expliquent selon nous par les avantages que procurent la convolution dilatée :
i) faible nombre de paramètres et donc bonnes capacités de généralisation, ii) ajustement
facilité de la taille des champs réceptifs, et iii) résolution constante évitant la difficile étape
de sur-échantillonnage.

2.2.4.3 FCN avec Convolutions dilatées pour la segmentation de documents en
lignes

Dans cette section, nous présentons une contribution pour la segmentation d’images de
documents manuscrits en lignes de texte. L’extraction des lignes de texte est un problème
central en analyse d’images de document car il est généralement le point d’entrée des moteurs
de reconnaissance de texte [154]. Dans ce problème, nous avons choisi de définir les lignes
de texte par la zone appelée "X-height" qui contient le corps de texte, sans les hampes ni
les jambages. En effet, nous avons montré dans [26] que cette représentation était la plus
adaptée car elle évitait le chevauchement des lignes de texte que l’on peut observer avec des
boites englobantes, tout en autorisant les lignes courbes. La figure 2.14 montre un exemple
d’un document et la vérité terrain "X-height" associée.

La segmentation d’un document pouvant être vue comme une segmentation sémantique en
deux classes (ligne de texte/fond), nous avons choisi d’utiliser les FCN. Nos données étant en
nombre limité, un maximum de régularisation est requis. Au regard des trois types de FCN
présentés dans la section précédente, nous avons donc opté pour les convolutions dilatées, ce
qui n’avait jamais été proposé à l’époque de ce travail.

Architecture proposée
Dans l’architecture proposée, les couches de convolution dilatées sont définies de la manière
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Figure 2.14: Exemple d’un étiquetage "X-height"

suivante.

Soit x de dimension H ×W ×DI , le signal d’entrée d’une couche convolutionnelle, où H, W
et DI sont respectivement la hauteur, la largeur et le nombre de canaux de l’image. Soit f
le filtre pondéré (le filtre convolutionnel) de taille Hf ×W f ×DI . Pour préserver la taille
de l’image d’entrée, un stride (décalage) s = 1 est considéré, et un complément de l’entrée
avec des colonnes et des lignes de 0 est effectué (bHf−1

2 c lignes en haut, bHf

2 c lignes en bas,
bW f−1

2 c colonnes à gauche et bW f

2 c colonnes à droite). À partir d’une entrée x paddée, le
calcul d’une convolution standard est obtenu par :

y[i, j, do] =
Hf∑
k=0

W f∑
l=0

DI∑
d=0

f [k, l, d, do]× x[i+ k, j + l, d] (2.13)

où do est l’indice du canal de sortie, et i et j sont les indices de ligne et de colonne, tels que
bHf−1

2 c 6 i 6 H et bW f−1
2 c 6 j 6W .

Pour la convolution dilatée, on définit un terme supplémentaire r appelé taux de dilatation,
correspondant à l’échelle du filtre. En considérant un filtre de convolution de taille Hf ×
W f ×DI comme ci-dessus, la convolution est appliquée sur des fenêtres de hauteur H̃f =

Hf + (Hf − 1)× (r− 1) et de largeur W̃ f = W f + (W f − 1)× (r− 1) dans l’image. L’image
d’entrée est donc complétée en ajoutant b H̃f−1

2 c lignes au dessus, b H̃f

2 c lignes au dessous,
bW̃ f−1

2 c colonnes à gauche et bW̃ f

2 c colonnes à droite. Comme pour l’équation 2.13, la sortie
de la convolution dilatée s’exprime comme suit :

y[i, j, do] =
Hf∑
k=0

W f∑
l=0

DI∑
d=0

f [k, l, d, do]× x[i+ r × k, j + r × l, d] (2.14)
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où do est l’indice du canal de sortie, b H̃f−1
2 c 6 i 6 H et bW̃ f−1

2 c 6 j 6W .

Nous avons proposé deux architectures totalement convolutives à 7 et à 11 couches. L’ar-
chitecture à 7 couches, illustrée en figure 2.15, est inspirée de l’architecture VGG16 [88]
dont les paramètres des 6 premières couches convolutives ont été repris. Des facteurs de
dilatation respectifs de (1,1,2,2,4,4) remplacent les couches de pooling. L’architecture est
complétée par une couche de sortie avec un taux de dilatation de 1 et des filtres de taille
1× 1. L’architecture à 11 couches reprend l’architecture à 7 couches, dans laquelle s’insèrent
entre la 6ème et la 7ème couche 4 couches convolutionnelles supplémentaires avec des taux
de dilatation de (2,2,1,1).

Figure 2.15: Notre architecture FCN pour la segmentation de documents en lignes. La
résolution reste constante tout au long de l’architecture, et les facteurs de dilatation successifs
permettent agrandir les champs réceptifs.

2.2.4.4 Expériences et résultats

Nous avons participé à la compétition de segmentation en lignes cBAD 7 de la conférence
ICDAR 2017. Il s’agissait de documents provenant de 7 différentes archives, répartis en 216
images de documents pour l’apprentissage et 539 documents pour le test. Nous avons réservé
40 images de l’ensemble d’apprentissage pour la validation. Les métriques utilisées sont celles
de la compétition cBAD [21] : précision, rappel et F-mesure.

Nous évaluons les trois types de FCN (déconvolution, unpooling, convolutions dilatées) pour
la segmentation de documents en lignes de texte, ainsi que l’influence du nombre de couches.
Nous proposons enfin quelques améliorations à l’architecture, fournissant un gain significatif
en performances.

7. https ://scriptnet.iit.demokritos.gr/competitions/5/
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Table 2.6: Résultats obtenus sur la base de test de la compétition cBad pour 4 types de
FCN : déconvolution, unpooling, déconvolution/unpooling, et convolutions dilatées.

Méthode nombre de couches Précision Rappel F-mesure

Déconvolution
7 62.2 76.5 68.6

11 72.7 83.9 77.9

Unpooling
7 56.6 74.7 64.4

11 72.5 83.4 77.6

Déconv + Unpool
7 71.3 47.2 56.8

11 72.1 84.0 77.6

Convolutions dilatées
7 70.8 82.3 76.1

11 72.2 85.5 78.3

Comparaison des trois types de FCN
Nous avons comparé les trois types de FCN ainsi qu’une combinaison à base de déconvolu-

tion et d’unpooling qu’on retrouve parfois dans la littérature.

Pour avoir une comparaison valide, nous avons utilisé des architectures dont les tailles des
champs réceptifs et le nombre de filtres étaient similaires. Nous renvoyons à [7] pour le détail
des architectures à 7 et 11 couches pour les quatre types de FCN.

Chaque réseau a été entraîné sur l’ensemble d’apprentissage de la compétition cBAD jusqu’à
convergence de la base de validation. Le meilleur réseau sur la base de validation a été
sélectionné pour soumission à la compétition. Les résultats bruts sans post traitements sont
présentés dans le tableau 2.6.

On peut constater que les convolutions dilatées obtiennent généralement les meilleurs
résultats, que ce soit pour l’architecture à 7 ou à 11 couches. De même, les architectures à 11
couches proposent de meilleures performances, au prix d’un nombre supérieur de paramètres.
L’architecture basée sur les convolutions dilatées passe ainsi de 1.15M de paramètres pour 7
couches à 1.70M pour 11 couches, soit un facteur 1.5.

Amélioration des résultats
Nous avons proposé quelques améliorations à la méthode proposée afin de maximiser le

score sur la compétition cBAD.

Premièrement, nous avons effectué un transfert d’apprentissage en utilisant des données



Chapitre 2. Contributions 55

Table 2.7: Performances des meilleurs systèmes à la compétition cBAD.

Participant Précision Rappel F-mesure

DMRZ 97.3 97.0 97.1

Approche proposée (11 couches) 94.9 88.1 91.3

Approche proposée (7 couches) 89.7 89.9 89.8

UPVLC 93.7 85.5 89.4

BYU 87.8 90.7 89.2

IRISA 88.3 87.7 88.0

provenant de la compétition READ 8, une autre compétition ICDAR sur la reconnaissance
d’écriture, mais qui donnait l’annotation des lignes de texte sur les documents. Ces docu-
ments supplémentaires (8000 en apprentissage, 2000 en validation) ont été utilisés pour
pré-apprendre le FCN. Ce préapprentissage de l’architecture proposé a permis d’obtenir une
F-mesure de 86.25%, contre 76.1% initialement pour l’architecture à 7 couches. Ce gain très
significatif confirme l’intérêt du transfert d’apprentissage sur la généralisation des modèles,
comme déjà observé dans la section 2.2.3.

Nous avons également procédé à une optimisation du seuil de décision en sortie du FCN
pour décider des classes lignes de texte/fond. Cela permet de rééquilibrer la décision dans le
cas où une différence de balance entre les deux classes est observée entre l’apprentissage et le
test. Nous avons finalement ajouté une étape de post-traitement consistant à regrouper des
petites lignes pour éviter certains problèmes de sous segmentation qui subsistaient.

Résultats finaux sur la base de la competition cBAD
Les résultats finaux des architectures à 7 et 11 couches avec toutes les améliorations

proposées (transfert d’apprentissage, seuil optimisé, post-traitements) obtenus sur les données
de la compétition cBAD sont présentés dans le tableau 2.7.

L’approche proposée basée sur les FCN avec convolutions dilatées se classe deuxième. Il est
intéressant de constater que le participant DMRZ a utilisé une architecture profonde de type
U-net, combinée avec des post-traitements optimisés pour chacune des 7 archives dont les
documents étaient extraits, ce que les autres participants n’ont pas fait. L’approche proposée
par BYU était à base de FCN à 10 couches avec déconvolutions, tandis que les approches de
l’UPVLC et de l’IRISA étaient des approches ad-hoc.

8. https ://scriptnet.iit.demokritos.gr/competitions/ icdar2017htr/
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2.2.4.5 Conclusion

Nous avons proposé dans cette contribution l’application d’une variante des architectures
totalement convolutives sur une problématique d’analyse d’images de documents. De par
leur conception, les FCN poussent à son paroxysme la notion de convolution, et permet
l’apprentissage d’architectures particulièrement légères qui s’adaptent aux signaux de tailles
variables.

Une perspective intéressante à ce travail est l’utilisation de filtres multi-résolution afin de
gérer les objets de différentes tailles, ici la variabilité dans les styles d’écriture. On peut pour
cela facilement regrouper plusieurs filtres identiques mais avec des facteurs de dilatation
différents. Le nombre de paramètres devrait s’en trouver une nouvelle fois réduit.

2.2.5 Conclusion sur la régularisation des architectures profondes

À travers les contributions présentées dans cette section, nous avons exploré un certain nombre
de méthodes pour la régularisation d’architectures profondes : régularisation explicite pour
les problèmes à sorties structurées, transfert d’apprentissage, architectures convolutionnelles
et totalement convolutionnelles. Dans la littérature, on observe souvent une combinaison
de plusieurs approches pour la régularisation des modèles. Mais il est connu que certaines
d’entre elles sont parfois incompatibles ou déconseillées (Batch norm./dropout, LSTM/ReLU,
etc.). On revient alors à un problème de recherche d’hyper-paramètres, particulièrement
difficile pour des modèles dont les apprentissages sont longs. On observe également dans la
littérature récente une course à l’amaigrissement des couches, en utilisant par exemples des
convolution factorisées ou les "depthwise separable convolutions" [16]. Selon nous, deux pistes
importantes pourraient également permettre d’alléger le besoin de régulariser les modèles.

La première piste consiste à utiliser des données non étiquetées et donc à développer les
approches non supervisées. En effet, de telles données sont souvent disponibles à faible coût
et en grande quantité. Nous avons encore peu abordé cette problématique mais elle constitue
certainement une perspective prometteuse.

La deuxième piste permettant de limiter le nombre d’exemple nécessaire à l’apprentissage
d’architectures profondes est l’intégration de connaissances à priori dans les modèles. En effet,
suivant les problèmes certaines règles simples valent mieux qu’un grand nombre d’exemples.
Nous avons exploré cette deuxième piste dans le cadre de la reconnaissance d’écriture
manuscrite, où les connaissances à priori liées à la langue sont fondamentales.
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2.3 Apprentissage profond et Reconnaissance de l’écriture

2.3.1 Introduction

La reconnaissance d’écriture a largement bénéficié des progrès en machine learning ces
dernières années, notamment grâce aux réseaux de neurones récurrents. Contrairement à
leurs éditions précédentes, lors les conférences ICDAR 2017 9 et ICFHR 2018 10, une très
grande majorité des articles proposait des approches exploitant les architectures profondes.
Pour autant, la reconnaissance d’écriture manuscrite est un domaine à part entière, néces-
sitant la prise en compte des contraintes linguistiques qui sont primordiales pour obtenir
des systèmes de reconnaissance exploitables. Ces connaissances sont principalement des
lexiques et des modèles de langue, permettant de filtrer et/ou de réévaluer les hypothèses de
reconnaissance du modèle optique. Aujourd’hui, les moteurs de reconnaissance optique se
sont considérablement améliorés, et atteignent des performances très élevées, probablement
proches des performances humaines. En revanche, la prise en compte des connaissances à
priori n’est pas résolue, et la question de l’apprentissage conjoint du modèle optique et du
modèle de langue est encore ouverte.

Dans cette section nous présentons les contributions concernant la reconnaissance d’écriture
à l’aide de réseaux de neurones profonds qui ont été proposées dans les thèses de Simon
Thomas, Gautier Bideault, Luc Mioulet et Bruno Stuner. Après avoir donné un aperçu
des méthodes à l’état de l’art pour la reconnaissance d’écriture (2.3.2), nous proposons
deux thèmes de recherche ayant trait à la prise en compte des informations linguistiques :
l’extraction d’information (section 2.3.3), et la reconnaissance d’écriture avec des très grands
lexiques (section 2.3.4).

2.3.2 Reconnaissance d’écriture

La reconnaissance d’écriture manuscrite est l’opération qui consiste à transcrire une image
contenant du texte en chaine de caractères. Débutée dans les années 60, la reconnaissance
d’écriture a connu ses premiers succès dans les années 90 avec les applications de recon-
naissance des montants de chèques [218, 192] et de reconnaissance de blocs adresse [217,
219, 180] pour le tri postal. Aujourd’hui l’avènement de l’apprentissage profond a permis
d’améliorer grandement la reconnaissance optique, permettant le traitement de documents
complexes, parfois dégradés avec des lexiques importants. De nouvelles applications telles
que l’extraction d’information [159, 129, 135] ou le traitement de documents historiques [45,
82] sont désormais opérationnelles. La figure 2.16 montre l’évolution des bases publiques
annotées, où l’on constate bien l’augmentation de la difficulté.

9. http://u-pat.org/ICDAR2017/index.php

10. http://icfhr2018.org/

http://u-pat.org/ICDAR2017/index.php
http://icfhr2018.org/
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Figure 2.16: Mots isolés et lignes de texte issus des bases publiques Ironoff [194] (1999),
IAM [178] (2002), Rimes [157](2006) et READ [27] (2017). On observe la difficulté croissante
pour ces quatre bases, principalement due i) au contenu (mots isolés vs. lignes de texte),
ii) aux conditions de numérisation, iii) à la graphie plus ou moins complexe et vi) à la
disponibilité des ressources linguistiques permettant de contraindre la reconnaissance.

Les difficultés liées à la reconnaissance d’écriture manuscrite sont nombreuses : variabilité
intrinsèque de l’écriture (style d’écriture, écriture cursive ou scripte, variabilité de taille
et d’inclinaison, etc.), numérisation et/ou supports imparfaits (luminosité trop faible/trop
importante, transparence du support, usure du temps, tâches, etc.), ressources linguistiques
pas toujours disponibles (vocabulaire ouvert, langue potentiellement inconnue, entitées
nommées, etc.).

D’une manière générale, la reconnaissance consiste à déterminer la séquence de caractères
ou de mots W à partir d’une séquence d’observation O. La meilleure séquence de sortie Ŵ
est celle qui maximise la probabilité P (W |O), qui peut être réécrite à l’aide du théorème de
Bayes :

Ŵ = argmax
W

P (W |O) = argmax
W

P (O|W )× P (W )

P (O)

Le terme P (O) étant constant pour tous les W , on peut réécrire la maximisation :

Ŵ = argmax
W

P (O|W )︸ ︷︷ ︸
estime par le modele optique

× P (W )︸ ︷︷ ︸
estime par le modele de langue

(2.15)

Les systèmes de reconnaissance d’écriture reposent ainsi généralement sur deux étapes[187]
permettant d’estimer les deux termes de l’équation 2.15 : le reconnaissance optique de
caractères et le traitement linguistique. La reconnaissance optique de caractère consiste à
estimer les hypothèses de reconnaissance P (O|W ) en se basant uniquement sur la forme des
caractères. Le traitement linguistique cherche lui à estimer les probabilités P (W ) d’apparition
de la séquence de sortie. Elle permet ainsi de réestimer les hypothèses de reconnaissance
optique en prenant en compte les connaissances linguistiques à priori afin de fiabiliser la
reconnaissance.
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2.3.2.1 Reconnaissance optique de caractères

Historiquement, les premiers systèmes de reconnaissance ont cherché à reconnaître des
caractères isolés [181], à l’aide de caractéristiques [208] et d’un classifieur statique de type
KPPV, réseau de neurones ou SVM [174]. Ces techniques ont ensuite été étendues pour
reconnaître des mots cursifs, avec la difficulté supplémentaire liée à la segmentation des mots
en caractères. Pour cela des méthodes à segmentation dite explicite ont été mises en places,
visant à identifier puis évaluer différents points de segmentation à l’aide d’un classifieur
de caractères et d’un algorithme de programmation dynamique [214, 201]. Ces méthodes
ont progressivement été remplacées par des modèles de Markov cachés (Hidden Markov
Model ou HMM), réalisant une segmentation implicite à l’aide d’une fenêtre glissante [205,
124, 144, 168]. Dans le milieu des années 90 les approches "neuro-markoviennes" ont vu le
jour, combinant les capacités modélisantes des HMM avec les capacités discriminantes des
méthodes neuronales de type MLP, RNN [207] ou CNN [197]. Des algorithmes d’apprentissage
"bout-en-bout" ont même été proposés, permettant d’obtenir à l’époque les résultats à l’état
de l’art [209, 196, 184]. Aujourd’hui, les méthodes reposant sur l’apprentissage profond sont
incontournables. Pour les caractères isolés les CNN produisent naturellement les meilleurs
résultats, et leur combinaison avec des réseaux récurrents constituent la méthode de référence
pour la reconnaissance de mots isolés [142, 143], de lignes [50, 86, 92] ou même de paragraphes
[13]. Comme pour leurs homologues statiques (MLP, CNN), les réseaux de neurones récurrents
(Recurrent Neural Networks, RNN) reposent sur un principe fondateur ancien [230], mais
ont bénéficié des immenses progrès des algorithmes d’apprentissage ces dernières années.

Réseaux de neurones récurrents
Un réseau de neurone récurrent est un réseau de neurone dynamique dédié au traitement

de séquences, observées à travers une fenêtre glissante par pas de temps t. Leur nature
dynamique réside dans la présence de connexions récurrentes, qui réinjectent les sorties d’une
couche à l’instant t− 1 en entrée de celle ci à l’instant t.

Mis au point dès les années 80 [230, 229], les RNN ont eu un succès limité, principalement
à cause des difficultés à contrôler leur apprentissage. En effet, les connexions récurrentes
les rendent particulièrement sujets au problème de disparition du gradient (voir [195] et
section 2.2.1), mais aussi à l’explosion gradient [106]. Comme pour les architectures non
récurrentes, ces problèmes ont été bien identifiés et des solutions efficaces ont été trouvées ces
dernières années pour contrôler le gradient à travers un "clipping" [119], par les techniques
de régularisation classiques `1 et `2 (voir section 2.2) ou plus spécifiques comme privilégier
les paramètres qui n’induisent pas une variation trop forte du gradient [106]. Une autre
solution efficace pour lutter contre la disparition du gradient est l’utilisation de cellules Long
short term memory (LSTM) [200].

Les LSTM sont des neurones particuliers qui contiennent une mémoire (souvent appelée
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Figure 2.17: Modélisation d’une cellule LSTM issue de la thèse de Bruno Stuner [8].

Cell) dont le contenu est mis à jour à travers trois portes de contrôle (Voir Figure 2.17).
Les portes d’entrée, d’oubli et de sortie permettent respectivement d’autoriser l’action de
l’entrée sur la mémoire, de remettre la mémoire à zéro, et d’autoriser l’action de la mémoire
sur la sortie. Ces trois actions sont modélisées par des sigmoïdes dont les paramètres sont
appris par rétropropagation du gradient. Contrairement aux RNN classiques, la présence
d’une mémoire explicite permet une mémorisation de signaux beaucoup plus longue, pouvant
aller jusqu’à un millier de pas de temps selon les problèmes. En revanche, les cellules LSTM
possèdent un nombre important de paramètres, ce qui invite à la parcimonie.

En 2006, Alex Graves a proposé l’algorithme Connectionist Temporal Classification [162],
version connectionniste de l’algorithme forward backward des HMM, permettant l’appren-
tissage de RNN sans nécessiter de séquences étiquetées au niveau fenêtres. En 2009, Alex
Graves remporte haut la main la compétition Rimes 2009 pour la reconnaissance de mots
manuscrits [143], avec une version bidirectionnelle des LSTM (BLSTM) [141]. Une version
2D des LSTM a également été proposée [142], afin de capturer les dépendances dans les deux
directions du signal écriture. Bien que cette architecture MDLSTM permettent d’apprendre
à la fois la représentation des données et la modélisation dynamique des séquences, on leur
préfère aujourd’hui des architectures plus légères à base de CNN et LSTM. L’une des raisons
avancées dans [25] est que la modélisation des dépendances verticales n’est pas suffisamment
utile pour lui dédier des cellules LSTM.

La combinaison CNN/LSTM (typiquement une dizaine de couches convolutives associées à 1
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ou 2 couches de LSTM [32, 25, 18]) constitue aujourd’hui un outil idéal pour la reconnaissance
optique de caractère. Elle permet l’apprentissage conjoint d’un outil de perception efficace et
d’un modéle dynamique de décision dédié au signal complexe d’écriture.

Il reste néammoins de nombreux cas où le meilleur modèle optique est insuffisant, et où des
connaissances linguistiques sont indispensables pour effectuer la bonne prédiction. Reprenons
par exemple le dernier exemple de la figure 2.16, où un lecteur sans connaissance en haut
allemand sera incapable de déchiffrer le moindre caractère.

2.3.2.2 Prise en compte des ressources linguistiques

Aussi performant soit il, un moteur de reconnaissance optique de caractère pourra toujours
être mis en défaut par une information visuelle insuffisante. Le but des ressources linguis-
tique est de réévaluer les hypothèses de reconnaissance du moteur optique au regard de
connaissances à priori.

Les deux types d’approche permettant ces corrections linguistiques sont les méthodes dirigées
par le lexique et les modèles de langage. Ces deux méthodes sont basées sur la recherche de
la meilleure solution au regard d’un lexique donné.

Décodage dirigé par le lexique
Un décodage dirigé par le lexique permet de contraindre les sorties du système de recon-

naissance à appartenir à un lexique de mots donné. Pour cela, un alignement entre les sorties
probabilisées du reconnaisseur optique et les différents mots du lexique est généralement
effectué par une recherche en faisceau de Viterbi [227, 221].

S’il permet de corriger un certain nombre d’erreurs de reconnaissance, le lexique doit couvrir
l’ensemble des mots susceptibles d’être rencontrés. Dans le cas contraire, un mot dont la
reconnaissance optique est correcte sera confondu avec son entrée la plus proche dans le lexique.
Le choix du lexique n’est donc pas anodin. Dans un environnement suffisamment contrôlé,
il est facile de constituer un lexique adapté à la tâche de reconnaissance (reconnaissance
des mois d’une date ou du montant litéral d’un montant de chèque par exemple). Dans
un environnement plus libre, il faut souvent plusieurs millions de mots pour obtenir une
couverture suffisante et limiter le nombre de mots hors vocabulaire (on parle d’OOV pour
Out-Of-Vocabulary) qui ne pourront être reconnus. Il y a par exemple 336531 mots dans
le dictionnaire français Gutenberg et plus de 3 millions de mots différents sur les pages
françaises de Wikipedia et du Wiktionnaire [8]. L’augmentation de la taille des lexiques
pose deux problèmes bien connus [173]. Tout d’abord, l’utilisation d’un très grand lexique
demande davantage de calculs pour le décodage. Deuxièmement, un lexique trop grand est
moins contraignant et donc moins efficace pour la correction des erreurs de reconnaissance
optique.
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La constitution du lexique doit alors se faire sous la double contrainte de maximisation du taux
de couverture, et de minimisation de la taille du lexique. Bien sûr, dans les environnements
non contrôlés, ces taux sont difficiles à déterminer.

Afin de traiter plus efficacement les grands lexiques, il existe de nombreuses modélisations
dont la plus utilisée est le transducteur à états finis [206] (ou Finite State Transducer, FST).
Issu de la théorie des automates, cet outil modélise les transformations nécessaires au passage
d’un alphabet d’entrée (les hypothèses de caractères) vers un alphabet de sortie (les mots du
lexique). Bien que permettant d’accélerer fortement la recherche du meilleur mot dans le
lexique, ces outils ne permettent pas de compenser le manque de contraintes d’un lexique
trop grand.

Modélisation de la langue
Une autre manière de bénéficier de ressources linguistiques consiste à modéliser le langage

de manière probabliste, souvent sur un corpus externe conséquent.

L’intérêt de ces modèles est d’estimer les séquences de mots ou de caractères les plus probables
de manière à rescorer les probabilité du modèle optique selon l’équation 2.15. La probabilité
d’observer la séquence W = wi, ..., wm peut être estimée par l’équation 2.16 :

P (W ) = P (wi, . . . , wm) =

m∏
i=1

P (wi|w1, . . . , wi−1) (2.16)

Ces probabilités sont cependant difficiles à estimer, y compris sur des corpus importants. La
solution communément employée est de limiter l’historique à des séquences de n caractères
ou mots appelés n-grams [235]. La modélisation du langage est ainsi réduite à la modélisation
des enchaînement de mots ou de caractères selon une hypothèse de Markov d’ordre n.
L’estimation de la probabilité P (wi, ..., wm) est alors approximée par l’équation :

P (wi, . . . , wm) =

m∏
i=1

P (wi|wi−n+1, . . . , wi−1) (2.17)

En décision, les n-grams les plus probables feront ainsi remonter les hypothèses issues de la
reconnaissance optique. L’apprentissage consiste à estimer les probabilités des n-grams, qui
est généralement réalisé sur des corpus plus grands que les corpus dédiés à la reconnaissance
optique. En effet, une estimation par un simple décompte des observations conduit à une
majorité de probabilités nulles, notamment pour des valeur de n élevées. De nombreuses
méthodes existent pour solutionner ce problèmes, telles que les modèles à base de classes
de mots [220] ou les techniques de lissage [204] dont les plus utilisées sont les méthodes de
replis.

Une alternative consiste à estimer les probabilités des n-grams à l’aide de réseaux de neurones
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récurrents [172]. Pour cela, il est nécessaire de plonger les mots dans un espace numérique de
type word2vec [104, 105]. Malgré des problèmes de complexité de calcul liés à la normalisation
[108], ce type d’approche tend à se généraliser aussi bien en reconnaissance d’écriture [92]
qu’en reconnaissance de la parole [80].

2.3.2.3 conclusion

Dans ce bref panorama de la reconnaissance d’écriture, nous avons constaté les progrès récents
considérables des systèmes de reconnaissance optique de caractères. Sur des bases difficiles
telles que READ [27], certains modèles dépassent les performances humaines. Inversement,
un humain confronté à sa langue native est toujours capable de déchiffrer des signaux très
dégradés bien mieux qu’une machine. Il nous semble qu’il existe un décalage important entre
la maturité des systèmes optiques et la difficulté des systèmes actuels à prendre en compte
des ressources linguistiques externe, notamment dans le cas de très grands lexiques. Dans la
suite de cette section, nous proposons plusieurs contributions liées à la prise en compte des
ressources linguistiques externes.

Dans la première partie (section 2.3.3), nous posons la question de l’utilité d’une recon-
naissance intégrale de documents dans un contexte à très grand lexique, et proposons une
approche orientée extraction d’information.

Dans la seconde partie (section 2.3.4), nous proposons un nouveau paradigme pour la
reconnaissance d’écriture avec des lexiques gigantesques, de l’ordre de plusieurs millions
de mots. Ce nouveau paradigme remplace la reconnaissance dirigée par le lexique par une
vérification lexicale combinée à des cohortes de réseaux de neurones récurrents.

2.3.3 Extraction d’information dans des documents manuscrits

2.3.3.1 Contexte des travaux

Cette section présente des travaux effectués dans la continuité de ma thèse, lors des thèses
de Simon Thomas avec la société EMC (2008-2012), puis de la thèse de Gautier Bideault
(2011-2015) et du post doctorat de Yousri Kessentini (2013), tous les deux avec la société
Itesoft.

Le contexte de ces travaux est le traitement automatique du courrier entrant, reçu en grande
quantité par des grands goupes. Ces courriers manuscrits constituaient encore à l’époque un
moyen important de communication entre des clients et une entreprise ou une administration,
afin de notifier un changement d’adresse, une réclamation, une demande de résiliation de
contrat, etc.

L’automatisation du traitement de ces courriers requiert une lecture intégrale du texte,
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suivie de traitement de plus haut niveau tels que l’identification et l’extraction des entités
nommées, la catégorisation des documents, etc. Il est vite apparu que cette enchaînement
de traitements poserait deux principaux problèmes que sont la reconnaissance d’écriture à
très grand lexique pour reconnaître les entitées nommées, et l’application des traitements
de plus haut niveau dans un contexte bruité à cause des erreurs de reconnaissance. Lors de
ma thèse et dans les travaux ultérieurs présentés dans cette partie, nous avons proposé une
alternative à la reconnaissance intégrale des documents, basée sur l’extraction d’information.
L’idée générale est d’effectuer une extraction directe de l’information pertinente telles que
des séquences numériques, un lexique de mots-clefs prédéfini ou encore des entitées nommées.
Pour cela, nous avons conçu des modèles inspirés de ceux généralement utilisés en recherche
d’information, que nous avons adapté pour prendre en compte les incertitudes liées aux
erreurs de reconnaissance.

Nous avons décliné cette stratégie dans plusieurs travaux entre 2008 et 2015 :
— L’extraction de séquences numériques telles que des numéros de téléphone, des codes

postaux, etc. a été abordée lors de ma thèse [161] et ne sont pas détaillés dans ce
document (voir aussi les travaux [160, 147, 159]).

— Dans la thèse de Simon Thomas [121], nous avons proposé l’extraction de mots clefs
d’un lexique prédéfini à l’aide de modèles d’extraction d’information génériques basés
sur des HMM. Nous y avons intégré des réseaux de neurones profonds préappris à
l’aide d’auto-encodeurs. Ces travaux, publiés dans [73, 109, 122, 136, 135, 134], sont
présentés dans la section 2.3.3.2.

— Dans la thèse de Gautier Bideault [54], nous avons étendu ces modèles pour permettre
l’extraction d’expressions régulières, et nous y avons intégré des LSTM afin d’améliorer
les performances [55, 56, 57]. Cette contribution est décrite dans la section 2.3.3.4.

2.3.3.2 Extraction de mots clefs d’un lexique prédéfini

En 2010 lors de la thèse de Simon Thomas, nous avons proposé l’un des premiers modèles
d’extraction d’information pour des images de documents, basé sur l’extraction de mots clefs
d’un lexique prédéfini. Il s’agit de détecter et à reconnaître des mots "requête" d’un lexique
dans des images de documents [136, 114, 113].

Cette extraction peut servir à interroger une base de documents, dans ce cas le lexique n’est
composé que d’un mot. Pour d’autres tâches telles qu’une catégorisation [171], une indexation
ou à l’identification d’entités nommées, il convient de définir un lexique adapté. Nous avons
par exemple proposé ultérieurement une méthode de catégorisation de documents manuscrits
à l’aide d’un lexique d’environ 400 mots clefs [120]. À travers le lexique de mots pertinents,
le problème de reconnaissance basée sur un très grand lexique est contourné.

Pour mettre en œuvre la tâche d’extraction de mots clefs, nous avons proposé un modèle de
ligne de texte mettant en compétition l’information pertinente (les mots clefs du lexique)
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avec l’information non pertinente (tous les mots hors lexique, la ponctuation, etc.). Nous
avons initialement proposé d’implémenter le modèle de ligne de texte à l’aide de modèles de
Markov cachés [136, 135, 134], que nous avons ensuite augmenté d’un réseau de neurones
profond pour proposer un modèle neuro-markovien [73, 109].

Figure 2.18: Exemple d’extraction du mot "commande" dans un courrier manuscrit.

Modèle de ligne de texte générique pour l’extraction de mots clefs
En considérant qu’on soit capable d’identifier les lignes de texte d’un document (par

exemple avec un FCN, voir section 2.2.4), le modèle d’extraction doit décider de la présence
dans la ligne des mots clefs du lexique. Dès lors, il est nécessaire de concevoir un modèle
de ligne de texte capable de mettre en compétiion un modèle des mots du lexique avec un
modèle du reste de la langue. Afin de modéliser cette deuxième partie, nous avons proposé
d’utiliser un modèle dit ergodique, autorisant tous les enchaînements de caractères de la
langue considérée. Ce type de modèle, aussi appelé modèle de remplissage, est bien connu
des chercheurs en recherche d’information, notamment sur des signaux sonores [190, 167]. Le
modèle de ligne que nous avons proposé pour l’extraction de mots clefs est ainsi présenté en
figure 2.19.

Le lexique de mots clefs (KL) est représenté par un modèle parallèle des mots du lexique
qui sont constitués de leur séquence de caractères. Tous les mots ont la même probabilité
d’apparition.

L’ensemble des mots hors lexique (OKL) est représenté par un modèle ergodique autorisant
toute les transitions entre les symboles de la langue (ici le francais), incluant les caractères
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Figure 2.19: Modèle de ligne de texte générique pour l’extraction de mots clefs. La partie
haute modélise les mots clefs du lexique (KL : keyword lexicon) ; la partie basse modélise
les mots hors lexiques (OKL : Out of Keyword Lexicon. Le modèle contient également un
modèle d’espace ("SP"), un début et une fin de ligne ("Ei" et "Ef").

minuscules, majuscules, les chiffres et symboles de ponctuation.

Le modèle doit être capable de décrire les enchaînements de mots (KL ou OKL) séparés par
des espaces inter-mots. Le modèle contient donc un modèle d’espace ("SP"), un début et une
fin de ligne ("Ei" et "Ef"). La compétition entre les modèles KL et OKL est arbitrée par un
paramètre G, qui est supposé représenter la probabilité d’observer un mot du lexique.

La manière la plus naturelle d’implémenter ce modèle de séquence probabiliste est l’utilisation
des modèles de Markov cachés. L’apprentissage du modèle complet consiste à apprendre
les modèles de caractères et les probabilités de transitions entre caractères. Les modèles
de caractères sont des modèles gauche-droite classiques à 4 états, dont les vraisemblances
sont estimées soit par des gaussiennes, soit calculées a partir des probabilités a posteriori
d’un réseau de neurones. Les probabilités de transition entre caractères dans le modèle KL
sont toutes à 1, comme dans n’importe quel décodage dirigé par le lexique. Les transitions
du modèle de surface OKL doivent être représentatives du langage considéré et sont donc
estimées à partir d’un lexique général.

Architecture neuro-markovienne
Considérons O = {o1 . . . oT } une séquence d’observation de taille T extraite d’une ligne de

texte W . Comme vu en section 2.3.2, la recherche de la meilleure séquence Ŵ se fait par la
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maximisation de l’équation :

Ŵ = argmax
W

{P (O|W )P (W )} (2.18)

où le premier terme est calculé par le modèle optique, et le second terme peut être estimé
par un modèle de langage. Dans ces travaux, nous avons simplement considéré toutes les
séquences équiprobables et avons donc ignoré le deuxième terme.

Considérons également que la ligne W contient N mots {w1, . . . , wN} du lexique, M mots
hors lexique {w1, . . . , wM} et P espaces S. étant donné notre modèle, on peut ainsi trouver
la meilleure séquence en maximisant la quantité suivante sur toutes les hypothèses de
segmentation/reconnaissance :

Ŵ = argmax

GN ×
N∏

n=1

P (on|wn)× (1−G)M ×
M∏

m=1

P (om|wm)×
P∏

p=1

P (op|sp)

 (2.19)

où les P (o|w) (respectivement P (on|wn), P (om|wm) and P (op|sp)) sont les vraisemblances
d’observer la sequence o (resp. on, om and op) sachant la séquence de caractère w (resp. wn,
wm and sp). Dans les HMM, ces vraisemblances sont calculées au niveau trame en utilisant
l’hypothèse de Markov :

P (o|w) =

T∏
t=1

P (ot|qi)P (qi|qi−1) (2.20)

Où les {qi} sont les états du mot w, et T est le nombre d’observations. Finalement, la
meilleure séquence d’étiquette Ŵ est calculée avec l’algorithme "Time Synchronous Beam
Search" [202], en maximisant la quantité P (O|W )P (W ) sur toute la ligne. Cette quantité
dépend :

— du paramètre G du modèle et des contraintes lexicales modelisées par les probabilités
de transitions entre états P (qi|qi−1) ;

— de la capacité de discrimination locale du modèle P (ot|qi).

Concernant l’estimation des quantités P (ot|qi), celles ci ont été dans un premier temps
calculées par des gaussiennes, comme c’est classiquement le cas dans les HMM continus.
Dans un second temps, nous avons remplacé les gaussiennes par des réseaux de neurones.
Dans ce second cas, les probabilités a posteriori des réseaux de neurones sont transformées
en vraisemblances normalisées P (qi|ot)

P (qi)
.
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Lorsqu’un réseau de neurones a été utilisé, l’apprentissage du HMM et du réseau de neurones
a été fait séparemment. Bien qu’il existe des algorithmes d’apprentissage joint [196, 184], le
déséquilibre entre le nombre d’itérations du HMM et du réseau de neurones ne nous a pas
permis d’améliorer les résultats.

2.3.3.3 Implémentation des modèles et résultats

Plusieurs architectures ont été testées, basées sur un HMM "pur" avec GMM, ou sur des
modèles neuro-markoviens MLP/HMM ou DNN/HMM. Pour les approches DNN/HMM, le
DNN (Deep Neural Network) a été appris avec un pré-apprentissage des couches d’entrée à
l’aide d’auto-encodeurs. Toutes les approches sont entrainées à estimer les vraisemblances
des 4 états des 82 caractères (minuscules + majuscules + caractères accentués + chiffre +
espace + ponctuation), soit 4× 82 = 284 classes 11. La plupart des méthodes sont appliquées
sur 26 caractéristiques de type concavité et densité inspiré de [152].

Méthode Caractéristiques #entrées N1 N2 N3 #sorties

GMM [152] 26 - - - 284

MLP-26 [152] 26 155 - - 284

MLP-78 [152] ×3 78 181 - - 284

DNN-26 [152] 26 200 225 250 284

DNN-78 [152] ×3 78 200 225 250 284

DNN-432 RAW pixels 432 400 350 300 284

Table 2.8: Les différentes méthodes pour estimer les vraisemblances des caractères. Pour
les MLP et DNN, les N i désignent le nombre de neurones des couches cachées. Les méthodes
DNN-78 et MLP-78 sont entrainés sur les caractéristiques extraites de 3 trames consécutives
aux instants t− 1, t et t+ 1.

Pour appliquer notre modèle de ligne, les images de documents sont segmentées en ligne par
une méthode à base de composantes connexes [159] donnant des résultats satisfaisant.

Tous les hyperparamètres des méthodes ont été optimisés sur une base de validation (taille
et recouvrement de la fenetre, nombre d’états par caractère, nombre de gaussienne par état,
nombre de neurones des couches cachées des MLP et DNN).

Les différents systèmes sont évalués sur la base RIMES[157] qui contient 1150 courriers dont
36000 mots ont été annotés. Nous avons choisi un découpage 950/100/100 en apprentis-
sage/validation/test. Les méthodes sont évaluées par le calcul du rappel et de la précision.

11. Pour permettre l’apprentissage des réseaux de neurones, une base étiquetée au niveau trame a été
générée par alignement forcé d’un HMM pur sur la base d’apprentissage.
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Pour chaque courrier, un lexique est constitué en choisissant au hasard 10 mots présents
dans le courrier, complété par des mots choisis au hasard non présents dans le courrier. Trois
tailles de lexique sont utilisées : 10, 100 et 500 mots clefs. Des résultats avec un seul mot clef
sont également présentés. Rappelons que la constante G permet d’arbitrer l’extraction en
favorisant le lexique (G→ 1) ou le filler model (G→ 0).

Le tableau 2.9 donne le Break-Even-Point 12.

On peut constater la supériorité des approches neuro-markoviennes sur le HMM classique.
On note également une amélioration sensible des résultats entre un MLP entrainé sur des
caractéristique et un DNN entrainé sur directement sur des pixels. Quelle que soit l’approche
utilisée, les performances baissent lorsque l’on augmente la taille du lexique de mots clefs.

# de mots clefs 1 10 100 500

GMM 68.7 57,5 50,9 28,2

MLP-26 70.4 60,6 53,9 37,6

DNN-26 71.9 61,8 55,2 39,7

MLP-78 54.6 62,7 55,5 39,9

DNN-78 74.0 64,1 56,3 41,0

DNN-432 75.8 65,8 57,5 42,4

Table 2.9: Break even point (%) de plusieurs systèmes pour différentes tailles de lexiques.

conclusion sur l’extraction de mots clefs
Ces résultats constituait à l’époque (2012) une confirmation de la capacité des architectures

"profondes" (pour l’époque toujours, 4 couches !) à générer une représentation discriminante
à partir des données brutes. Ces modèles ont depuis été adoptés dans la communauté [114,
113], et améliorés en utilisant des architectures plus récentes telles que des CNN et LSTM.
Les performances en extraction sont intéressantes, et permettent d’envisager des traitements
de plus haut niveau, sans pour autant être confronté au problème des très grands lexiques
nécessaire à la lecture intégrale des documents. Par ailleurs, la généricité du modèle de ligne
nous a permis d’envisager d’autres requêtes plus complexes de type expressions régulières,
présentées dans la section suivante.

2.3.3.4 Extraction d’expressions régulières

On peut définir une expression régulière comme un motif modélisant un ensemble de
séquences qui respectent une syntaxe particulière. La syntaxe des séquences cibles repose sur

12. Le Break-Even-Point est le point tel que le rappel=précision.
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des caractères spéciaux qui décrivent des sous ensembles de l’alphabet complet des caractères.
Il est également possible de spécifier la position et le nombre de caractères ou de caractères
spéciaux dans les séquences recherchées, ou encore des opérateurs logiques tels que le "ou"
(présence du caractère ’a’ ou ’b’).

Les notations adoptées dans ce travail pour les caractères spéciaux et opérateurs classiques
sont les suivantes :

— # modélise la fin ou le début d’une expression régulière.
— a représente le caractère ’a’.
— [a-z] représente l’ensemble des caractères compris entre ’a’ et ’z’.
— a ? représente 0 ou 1 occurence du caractère ’a’.
— a* représente 1 ou plusieurs occurences du caractère ’a’.
— a{n} représente n occurences du caractère ’a’.
— a|b représente le "ou" logique entre les caractères ’a’ et ’b’.

à partir de ces caractères spéciaux et opérateurs, il est possible de créer des motifs plus
ou moins complexes pour detecter des séquences particulières. Voici quelques exemples
d’expressions régulières :

— #[0-9]*# modélise toutes les séquences de chiffres.
— #[a-z]*# et #[A-Z]*# modélisent les séquences de minuscules et de majuscules
— #[a-z]*tion# modélise les mots terminant par tion
— #[0-3] ?[0-9]/[0-1] ?[0-9]/[1-2][0-9]{3}# modélise une date de type 31/12/2018.
— #[0-9]{5} [A-Z]*# permet de détecter les code postaux français suivis du nom de

de ville écrit en majuscule

La détection d’expressions régulières peut être vue comme une généralisation de la détection
de mots clés abordés précédemment.

Les expressions régulières sont très largement utilisées sur des textes numériques [164, 185,
191]. La détection est généralement réalisée en convertissant l’expression régulière recherchée
en un automate à états finis [232, 231]. La recherche est ensuite résolue en parcourant
l’automate pour conserver uniquement l’ensemble des états atteignables. La recherche se
termine lorsque la chaîne d’entrée est épuisée.

La détection d’expression régulière dans des images de documents est un problème beau-
coup moins abordé. Il s’agit d’un problème difficile, puisque la recherche du motif #[a-
z]*cha[a-z]*# devra par exemple retourner des séquences aussi variées que "changement",
"pecharmant" ou "pacha". À la variabilité des séquences à retourner s’ajoute la nécessité
d’une étape de reconnaissance, apportant du bruit et/ou de l’incertitude sur les caractères
observés. Ainsi, une substitution, une délétion ou une insertion conduiront toutes à un échec
d’une recherche exacte dans la sortie d’un OCR. Il est évidemment possible d’exploiter un
lexique pour corriger les différentes hypothèses locales de reconnaissance avant d’effectuer
la recherche. Cette approche a été proposée sur des documents imprimés [212, 203, 177],
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mais les problèmes liés aux grands lexique réapparaissent. On peut également mentionner la
détection de dates [175] à l’aide d’un MMC, ou la détection de champs numériques effectués
pendant ma thèse [147, 158], mais ces travaux ne sont pas suffisamment génériques et sont
limités à des types de champs particuliers.

Dans ces travaux, nous proposons une généralisation du modèle de ligne pour l’extraction de
mots clefs de la section 2.3.3.2 à un modèle de ligne pour la détection d’expressions régulières.
Ces travaux ont été initiés par Yousri Kessentini en 2013 [101] puis prolongés lors de la thèse
de Gautier Bideault [57, 56].

2.3.3.5 Modèles hybrides pour la détection de mots clés et d’expressions régu-
lières

Le modèle de ligne pour la détection d’expressions régulières est inspiré du modèle de
ligne décrit dans la section 2.3.3.2. Il reprend la stratégie des modèles de remplissage, en
revanche le modèle de l’information pertinente (KL) doit être adapté pour modéliser les
motifs recherchés.

Par rapport à une recherche de mots clefs, les contraintes lexicales sont relachées et le
modèle de ligne doit pouvoir s’aligner sur des séquences de contenu et de taille variable
(#re[a-z]*#, #[a-z]*tion#, etc.). Afin de modéliser les contenus variables, nous avons
mis en place des modèle ergodiques spécifiques appelés méta-modèles, qui sont créés à la
volée lors de la recherche. La figure 2.20 présente les trois méta-modèles les plus utilisés qui
sont le modèle de minuscules #[a-z]*#, le modèle de majuscules #[A-Z]*# et le modèle
de chiffres #[0-9]*#, mais il est évidemment possible de créer d’autres modèles tels qu’un
modèle de voyelle par exemple (a|e|i|o|u|y).

#[a-z]*#

a b

c

...y

z

#[A-Z]*#

A B

C

...Y

Z

#[0-9]*#

1 2

3

...8

9

Figure 2.20: Méta-modèles de chiffres, de minuscules et de majuscules utilisés pour la
détection d’expressions régulières.

La longueur variable des séquences est modélisée par des auto-transitions sur le ou les
méta-modèles suivis de l’opérateur *. La Figure 2.21 présente un exemple de modèle de ligne
pour la détection d’une expression régulière. Concernant l’étape de décision, les modèles
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X Filler MIN i o n Filler X

Figure 2.21: Modèle de ligne généré pour la détection de l’expression régulière #[a-
z]*ion# (séquences de caractères minuscules se terminant par "ion"). La séquence de
caractères minuscule de taille quelconque [a-z]* est modélisée par le méta modèle de
minuscules MIN présenté en figure 2.20. Les FILLER sont identiques à ceux de la section
2.3.3.2. Sur l’exemple de ligne de texte, cette requête est supposée renvoyer la séquence
"expression".

de ligne sont mis en compétition avec un modèle ergodique de type FILLER sur toute
la ligne. Contrairement à la détection de mots clefs où la compétition était arbitrée par
une constante G, ici les expressions régulières sont trop variables pour pouvoir fixer une
valeur à priori. La décision s’effectue donc plus classiquement par un seuillage du ratio des
deux vraisemblances avec/sans l’expression. Les probabilités de transitions à l’intérieur des
méta-modèles du MMC étant uniformes, la recherche du meilleur chemin - toujours réalisé
par un alignement du Viterbi - est uniquement dirigé par les hypothèses de reconnaissance
locales. Nous présentons dans la section suviante les expériences permettant d’évaluer ces
modèles.

Expériences et résultats
Comme il n’existe pas à notre connaissance d’autres travaux sur la détection d’expressions

régulières dans des images de documents, nous avons réalisé un benchmark de plusieurs
modèles pour l’estimation des vraisemblances. Ces modèles exploitent tous des Histogrammes
de Gradients Orientés [149] extrait d’une fenêtre glissante de taille 8x64 pixels, formant un
vecteur de taille 64. Comme dans la section 2.3.3.2, l’évaluation des performances de nos
systèmes a été effectuée sur la base de phrases RIMES [126]. Les modèles évalués sont un
HMM pur, et des méthodes neuro-markoviennes couplant le HMM avec un MLP, un RNN,
et un BLSTM. Nous renvoyons à [54] pour le paramétrage détaillé des différents modèles.

L’évaluation de la détection pose également la question du choix des expressions régulières à
rechercher. Là encore, comme il n’existe pas d’autres travaux sur le sujet, nous avons choisi
plusieurs expressions régulières, dont la seule contrainte était qu’elles soient suffisamment pré-
sente dans la base de test pour procurer une estimation correcte des résultats. Nous avons ainsi
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recherché les expressions régulières suivantes : #effe[a-z]*#, #pa[a-z]*#, #com[a-z]*#,
#cha[a-z]*#, #[a-z]*er#, #[a-z]*tion#, #[a-z]*tt[a-z]*#, #[a-z]*mm[a-z]*#.

La figure 2.22 présente les courbes rappel précision obtenues en faisant varier le seuil
d’acceptation sur le ratio des vraisemblances du modèle de remplissage et du modèle
contenant l’expression régulière. Une première constatation concerne la comparaison des
différents modèles, où le BLSTM fournit les meilleurs résultats, suivi du RNN, du MLP et du
HMM avec gaussiennes. Si ce classement ne constitue pas une surprise, l’écart entre le LSTM
et les autres approches est particulièrement marqué, surtout sur les expressions régulières peu
contraintes telles que les les séquences de majuscules où le break even point varie d’environ
20% (HMM) à 76% (LSTM). La seconde constatation concerne les performances obtenues
qui semblent intéressantes. On peut remarquer que plus la séquence est contraignante, plus
les résultats sont bons avec des BEP (Break-Even-Point) compris entre 50 et 80%. Certaines
requêtes peu contraignantes telles que les séquences de chiffre ou les séquences de majuscules
proposent même des BEP supérieurs à 70%. En revanche, d’autres requêtes telle que #[a-
z]*tt[a-z]*# admettent des performances plus faibles, certainement due à la double lettre
’t’ qui par ailleurs est une lettre assez courte.

Conclusion sur la détection d’expressions régulières
Le modèle proposé dans ce travail permet d’extraire des expressions régulières dans des

documents manuscrits, en prenant en compte les incertitudes liées à la reconnaissance. Pour
cela, des modèles de lignes traduisant le motif recherché sont construits à la volée, en se
basant sur des méta modèles. Si la qualité de la détection est difficile à évaluer en l’absence
de tâche exploitant le résultat des requêtes, les performances atteintes semblent intéressantes
et laissent entrevoir des perspectives telles que la détection d’entitées nommées, en détectant
par exemple des séquences du type "Prénom NOM" respectant la casse.

2.3.4 Reconnaissance d’écriture avec très grand lexique

2.3.4.1 Introduction

En fin de section 2.3, nous avons constaté que l’intégration des informations linguistiques
dans les moteurs de reconnaissance avait connu moins d’intérêt que la reconnaissance optique
qui avait elle bénéficié de progrès remarquables. Nous présentons dans cette section une
contribution pour la reconnaissance d’écriture en très grand lexique, developpée pendans la
thèse de Bruno Stuner [8]. L’idée générale de ces travaux est de contourner les approches
"dirigée par le lexique" (voir section 2.3) dont les performances chutent quand la taille du
lexique augmente.

Dans ces travaux, nous proposons un nouveau paradigme de reconnaissance permettant
de prendre en compte des très grands lexiques. La strategie est basée sur une opération
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Figure 2.22: Courbes rappel (abscisse) précision (ordonnée) de plusieurs expressions
régulières, pour les 4 systèmes testés : HMM en vert, MLP en rouge, RNN en jaune et LSTM
en bleu.



Chapitre 2. Contributions 75

Figure 2.23: Nouveau paradigme pour la reconnaissance d’écriture.

de vérification combinée avec une cascade de classifieurs complémentaires. Plutôt que de
contraindre un reconnaisseur optique à ne considérer que des hypothèses possibles ou
probables, nous générons une grande quantité d’hypothèses de reconnaissance, sans se
préoccuper de la vraisemblance linguistique. Dans un deuxième temps, les hypothèses sont
validées ou rejetées avec un opérateur binaire rapide que nous avons baptisé "vérification
lexicale".

2.3.4.2 Approche proposée

Opérateur de vérification lexicale
Dans les approches dirigées par le lexique, les hypothèses de reconnaissance optique

sont alignées sur les différentes entrées du lexique, généralement par une programmation
dynamique. Il existe différentes variantes plus ou moins optimisées de ces algorithmes, mais
tous ont un coût calculatoire qui dépend de la taille du dictionnaire.

La vérification lexicale proposée dans ces travaux consiste à simplifier la mise en corres-
pondance des hypothèses de reconnaissance optique avec les entrées du lexique. Pour cela,
nous proposons de ne pas effectuer d’alignement entre les séquences, mais seulement de
vérifier si l’hypothèse de reconnaissance brute appartient au lexique considéré. La règle de
décision s’ennonce ainsi : « Si la séquence de caractère proposée par le reconnaisseur optique
appartient au lexique, alors elle est acceptée, sinon, elle est rejetée ». L’idée sous jacente de
cette vérification est que si la séquence fournie par le reconnaisseur appartient au lexique,
alors il y a très peu de risque pour qu’elle soit erronée. La probabilité PFA que cette règle
produise une Fausse Acceptation (FA) peut être modélisée de la manière suivante. Si W est
une hypothèse du reconnaisseur optique Reco et L est un lexique, alors :

PFA = P (W est erronée ∧W ∈ L | Reco) (2.21)

où "W est erronée" renvoie vrai si l’hypothèse W est fausse.

On se propose d’observer le comportement de cet opérateur de vérification sur un problème
préliminaire de reconnaissance de mots isolés dans le tableau 2.10. Cette expérience compare
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les performances obtenues par trois reconnaisseurs de type BLSTM sur la base Rimes. Le
premier reconnaisseur fournit des hypothèses qui sont correctes ou erronées. Le second
reconnaisseur fournit des hypothèses qui sont soumises à l’opérateur de vérification : si
l’hypothèse appartient au lexique, elle est acceptée, à tort (erreur) ou à raison. Sinon, elle est
rejetée. Pour le troisième reconnaisseur, nous avons reporté les résultats d’une des meilleure
méthode de la litérature [43] basée sur un paradigme de reconnaissance dirigée par le lexique.
Cette dernière méthode propose de loin la meilleure précision, 25 points devant la vérification
lexicale. En revanche, l’erreur proposée par l’approche par vérification est la plus faible
(2.25% contre 8.52%).

Table 2.10: Précision, erreur et rejet au niveau mot sur la base Rimes, produits par un
reconnaisseur BLSTM avec ou sans vérification lexicale, ainsi qu’une méthode dirigée par le
lexique.

Network Précision Erreur Rejet

BLSTM 66.37 33.63 0

BLSTM + décodage dirigé [43] 91.48 8.52 0

BLSTM + vérification lexicale 66.37 2.25 31.38

Cette expérience préliminaire confirme que la probabilité PFA est très faible, et pose deux
questions principales : i) comment augmenter significativement la précision de l’approche par
vérification, et ii) que faire des rejets ? La seconde proposition de notre approche consiste à
mettre en œuvre une cascade de reconnaisseurs afin de traiter les rejets.

Cascade de LSTM vérifiée par le lexique
L’idée de la cascade [111, 156, 186] est de successivement soumettre les rejets d’un

reconnaisseur à un autre reconnaisseur. Le processus continue tant que l’hypothèse de
reconnaissance n’est pas acceptée par la règle de vérification lexicale (voir figure 2.24). Nous
avons choisi d’utiliser des classifieurs de type BLSTM, non spécialisés sur les rejets du
reconnaisseur précédent, car trop peu de données seraient disponibles. Les reconnaisseurs
sont ordonnés par erreur de délétion décroissante sur l’ensemble de validation.

Afin de rendre les décisions prises au sein de la cascade plus robustes, nous avons introduit la
règle suivante : pour qu’un mot soit définitivement accepté, il faut qu’il passe par un nombre
minimum de réseaux ayant pris la même décision. Ce nombre, appelé NMAD, permet de ne
pas être dépendant d’un seul classifieur. En revanche, cette règle ralenti la décision puisque
le NMAD doit être atteint avant de sortir de la cascade.

Pour que cette cascade soit efficace, il est nécessaire d’obtenir un ensemble de classifieur
complémentaires, pour permettre d’explorer plusieurs hypothèses de reconnaissance tout au
long de la cascade. Nous proposons dans la section suivante une contribution pour générer
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Figure 2.24: Schéma en cascade proposéChaque classifieur traite les rejets de l’étage
précédent.

un nombre important de classifieurs complémentaires, basé sur les propriété d’apprentissage
des architectures profondes.

Generation de cohortes de classifieurs LSTM complémentaires
Il existe de nombreuses manière de générer de nombreux classifieurs. La méthode la plus

évidente consiste à utiliser des architectures variées (LSTM, MDLSTM, géométrie du réseau,
etc.) ainsi que des caractéristiques variées (HOG, pixels, etc.). Cependant ces modifications
sont couteuses en terme de conception et de temps d’apprentissage, et sont limitées en nombre.
Une alternative est de générer de nombreux réseaux identiques, mais dont les initialisations
sont différents [118]. Cette méthode reste cependant longue à entraîner, surtout si le nombre
de classifieurs attendu est important.

Afin d’obtenir un grand nombre de classifieurs complémentaire avec un effort réduit sur la
conception et le temps d’apprentissage, notre idée est de nous baser sur un apprentissage
unique mais controlé, dont sont extraits tous les classifieurs. Cette idée nous a été inspirée
par les travaux de Choromanska [58], où un parallèle est fait entre la fonction de perte des
réseaux de neurones et des polynômes aléatoires de haut degré, disposant de minimums locaux
de même magnitude. Les auteurs arrivent à la conclusion qu’à l’issue d’un apprentissage,
la plupart des minimums d’un réseau de neurones profond sont équivalents. Ce résultat,
qui a également été démontré dans [41] dans le cas linéaire, va à l’encontre de la croyance
selon laquelle il y aurait un minimum global à atteindre et des minimums locaux à éviter à
tout prix. Notre proposition consiste simplement à exploiter ces nombreux minimums de
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performances équivalentes comme solution pour générer des ensembles de classifieurs. Nous
avons baptisé ces ensembles de classifieurs issus d’un apprentissage unique des "cohortes".

Cependant, cette stratégie de génération de cohorte pour alimenter la cascade demande
un certain contrôle de l’apprentissage. En effet, lors de celui ci nous aimerions atteindre
une zone de l’espace des paramètres où plusieurs minimums sont visités, et éviter d’être
bloqués dans un minimum unique, aussi bon soit il. Ce contrôle peut être obtenu par
trois paramètres importants que sont le momentum 13, le mélange des données et le pas
d’apprentissage. Dans nos expérimentations nous avons utilisé un momentum de 0.9, valeur
classique utilisée dans la littérature, afin de ressortir des minimums locaux. Le mélange des
données est également important car il permet de modifier l’état du réseau entre chaque
époque et ainsi d’obtenir de la diversité. Le paramètre le plus important est certainement le
pas d’apprentissage, car s’il est trop grand la convergence sera mauvaise, et s’il est trop petit
les modifications entre deux époques seront trop faibles pour apporter la complémentarité
recherchée. Dans nos expériences, le comportement espéré est obtenu pour un pas de 10−4. En
choisissant ces paramètres, les réseaux sont sélectionnés à chaque époque d’un apprentissage
unique pour constituer une cohorte, comme illustré figure 2.25. Nous décrivons maintenant
l’implémentation de la cascade complète et les résultats obtenus.

Figure 2.25: La cohorte est finalement constituée de nombreux réseaux extraits des
époques d’un seul apprentissage. Plutôt qu’une convergence rapide et stable (en rouge),
on recherche une convergence plus oscillante (en vert) permettant de visiter l’espace des
paramètres, à la recherche de nombreux minimums.

2.3.4.3 Implémentation et résultats

Le système proposé est basé sur les principes méthodologiques décrits dans la section
précédente : vérification lexicale, cascade de classifieurs et génération de cohorte en un seul

13. Le momentum est un facteur qui contrôle la mise à jour des poids et ainsi la convergence de l’apprentis-
sage.
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apprentissage. Nous présentons maintenant les détails d’implémentation et une comparaison
des résultats avec les méthodes à l’état de l’art.

Les expérimentations ont été menées sur la base de mots isolés Rimes [143] et IAM [178]
avec les lexiques et découpages officiels. Dans toutes nos expérimentations, les performances
sont mesurées avec l’erreur caractère (Character Error Rate, CER), calculée avec la distance
de Levenshtein. Nous mesurons également la précision, le taux d’erreur et le taux de rejet au
niveau mots.

Génération de cohortes
Pour la génération de cohortes, deux architectures ont été utilisées. La première est un

réseau BLSTM à deux couches de 70 et 120 LSTM séparées par une couche dense de 100
neurones cachés sans biais issu de [68], et entraîné sur des histogrammes de gradient orientés
[166]. La deuxième architecture est un MDLSTM identique à celui présenté dans [142],
composé de trois couches de 2, 10 et 50 LSTM, et deux couches de sous-échantillonnage de 6
et 20 neurones. Les images normalisées sont directement données en entrée du réseau. Nous
avons utilisé des transformations (rotations et étirements) afin d’augmenter la taille de la
base d’apprentissage (×3). 100 réseaux sont extraits des deux apprentissages (BLSTM et
MDLSTM).

Concernant le Nombre Minimum d’Accord de Décision (NMAD), celui ci a été fixé en
distinguant les mots courts qui sont plus risqués, des mots longs. Le NMAD a donc été fixé
à 10 pour les mots de moins de 3 caractères et à 3 pour les mots plus longs. Nous avons
observé que les performances sont très peu dépendantes de ces valeurs.

Génération de cascades basée sur plusieurs cohortes
Bien que les réseaux complémentaire puisse être générés à partir d’un seul apprentissage,

nous avons voulu essayer de constituer une cascade issue de plusieurs cohortes. Nous avons
donc effectué des apprentissage des deux architectures présentées avec des initialisations
différentes. Finalement, 2100 réseaux différents sont extraits de 10 apprentisages sur la base
Rimes :

— 2 apprentissages de BLSTM ;
— 1 apprentissage de MDLSTM ;
— 4 apprentissages de BLSTM avec transformations ;
— 3 apprentissages de MDLSTM avec transformations.

L’apprentissage de ces 10 réseaux sur 3 machines a pris 10 jours, alors qu’il aurait fallu 2
ans et 9 mois pour apprendre les 2100 réseaux. Pour IAM, la cohorte est constituée de 1039
réseaux.
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Résultats Le tableau 2.11 reprend les résultats de l’expérience préliminaire, et les compare
aux résultats obtenus par plusieurs cascades. La première est constituée de 3 réseaux BLSTM,
la seconde est constituée de 100 réseaux BLSTM et MDLSTM issue de a même cohorte, et
la troisième est construite des 2100 réseaux issus des 10 cohortes présentées.

On peut remarquer que la précision augmente lorqu’on ajoute des réseaux dans la cascade. Les
BLSTM donnent de meilleurs résultats que les MDLSTM. L’approche à 2100 réseaux donne
95,60% de précision, ce qui se rapproche du résultat à l’état de l’art (96,10%). Lorsqu’on
applique un Viterbi sur les rejets subsistants en bout de cascade, nous dépassons cette
performance (96,52%).

Table 2.11: Performances de plusieurs approches sur la base Rimes avec le lexique à 5744
mots.

System Précision Erreur Rejet CER

BLSTM 66.37 33.63 - 11.24

BLSTM + viterbi 91.48 8.52 - 2.77

BLSTM + vérification 66.37 2.25 31.38 x

Cascade de 2 BLSTM + vérification 73.84 3.38 22.78 x

Cascade de 3 BLSTM + vérification 77.76 3.76 18.48 x

Cascade de 100 BLSTM 84.53 3.13 12.34 0.99

Cascade de 100 BLSTM (+transformations) 89.56 2.74 7.70 0.82

Cascade de 100 MDLSTM 80.27 4.09 15.64 1.40

Cascade 2100 réseaux 95.60 3.00 1.40 0.99

Cascade 2100 + viterbi 96.52 3.48 - 1.34

Menasri et al. [118] 95.25 4.75 - -

Poznanski et al. [43] 96.10 3.90 - 1.90

Pour la base IAM, nous avons également obtenus des résultats à l’état de l’art, et les mêmes
tendances sont observées. Nous renvoyons vers [8] pour les résultats détaillés sur cette base.

Évaluation de l’approche avec des très grands lexiques
Rappelons que l’objectif de cette approche était d’être capable de gérer des lexiques de

très grande taille. En plus des lexiques officiels de Rimes et IAM, nous avons donc évalué
notre approche avec un très grand lexique, plus réaliste vis-à-vis des applications industrielles
ayant à gérer les entités nommées par exemple. Pour cela, nous avons constitué deux lexiques
(qui sont disponibles sur demande) :

— Un lexique francais de 342 275 mots constitué de l’union du dictionnaire francais
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Gutemberg et du lexique Rimes.
— Un lexique francais de 3 276 994 mots obtenu par l’union des mots du Wikipedia

francais, du Wiktionnaire, du dictionnaire francais Gutemberg et du lexique Rimes.
— Un lexique anglais de 2,439,432 mots formé par l’union des mots du one billion word

data [95] et du lexique IAM.
Le tableau 2.12 présente les résultats obtenus sur Rimes par la cascade de 2100 réseaux pour
différentes tailles de lexique allant de 1692 à 3276994 mots. Remarquons que la différence de
performance entre les lexiques à 1692 et 5744 est très faible, comparée à la traditionnelle
chute rencontrée par les méthodes dirigées par le lexique. La différence augmente lorsque
l’on considère les plus grands lexiques, mais restent limitées. On obtient notamment plus
de 90% de bonne reconnaissance avec un lexique à plus de 3 millions de mots, soit 600 fois
plus de mot que le lexique Rimes. Tous ces résultats montrent la très faible sensibilité de
l’approche proposée à la taille du lexique. Nous n’avons pas trouvé dans la littérature de
résultats avec des lexiques aussi grands.

Table 2.12: Résultat de la cascade à 2100 réseaux sur la base Rimes avec des lexiques de
différentes tailles.

Taille du lexique Précision Erreur Rejet CER

1692 96.08 2.32 1.60 0.76

5744 95.60 3.00 1.40 0.99

342 275 93.41 5.47 1.12 1.72

3 276 994 90.14 9.18 0.68 2.67

d

Temps de traitement Nous analysons ici un inconvénient potentiel de notre approche,
qui requiert de nombreux réseaux et pourrait donc demander des temps de traitement
conséquents. L’approche est dans la pratique assez efficace puisque la grande majorité des
mots "sortent" de la cascade bien avant les 2100 étages, le NMAD ayant été atteint plus tôt.
Concernant la vérification lexicale, celle ci est effectuée en moins d’une microseconde, même
sur le lexique à plus de 3 millions de mots. En utilisant la cascade complète, on observe que
80% des mots sont reconnus en moins de 0.17s (14 réseaux ou moins), et 90% en moins d’une
seconde (41 réseaux ou moins). Les expériences ont été menées sur un processeur de type
Intel CPU i7-3740QM, avec un code non optimisé. Concernant la mémoire, l’ensemble des
2100 réseaux encodé en double précision tient dans 6GB.

Nous avons par ailleurs montré qu’il était possible de ne conserver qu’un sous ensemble des
2100 réseaux, sans baisse notable des résultats. Pour cela, nous avons supprimé les réseaux
produisant les performances les plus faibles sur une base de validation pour ne conserver que
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118 réseaux. Avec cette cascade réduite, nous obtenons une erreur de 3.64% (contre 3.48%
avec les 2100 réseaux) et une CER de 1.49% (contre 1.34%). Le temps de traitement moyen
est ainsi réduit de 729 ms à 197 ms.

Conclusion En évitant la reconnaissance dirigée par le lexique, nous avons proposé un
nouveau paradigme capable d’obtenir des performances élevées, et qui autorise une recon-
naissance avec de très grands lexiques. La limitation principale de l’approche proposée est
qu’elle ne concerne que les mots isolés. La section suivante propose ainsi une extension de
l’approche aux lignes de texte qui a été proposée dans [28, 8]

2.3.4.4 Extension du principe de cohorte à la reconnaissance de lignes de texte

Les principes de cohorte et de vérification lexicale ne peuvent être appliqués tels quels à la
reconnaissance des lignes de texte. En effet, on pourrait imaginer l’application successive
de la cascade sur tous les mots d’une ligne de texte, mais les hypothèses de reconnaissance
issues des classifieurs d’une cohorte ne sont a priori pas alignées. Si l’on souhaite combiner
différents moteurs de reconnaissance, il faut donc réaliser un consensus sur la segmentation
en mots entre les différents moteurs.

La méthode de combinaison à l’état de l’art pour la combinaison de systèmes séquentiels est
Recognizer Output Voting Error Reduction (ROVER) [199]. ROVER combine les sorties de
plusieurs moteurs en deux étapes : un alignement et un vote. L’alignement des sorties est
réalisé par programmation dynamique, alors que le module de vote sélectionne la meilleur
solution en se basant sur la fréquence des hypothèses de mots et leur score de reconnaissance.

La méthode proposée pour la reconnaissance de lignes de texte est une hybridation entre
l’algorithme ROVER et les principes évoqués précédemment. Le module de vote de ROVER
ressemble fortement au vote que nous avons introduit dans notre schéma de combinaison
en cascade, à l’étape de vérification près. Dans ce travail, nous proposons donc de modifier
le module de vote de ROVER afin d’introduire la vérification lexicale. Cette modification
est simplement réalisée en attribuant un score à chaque hypothèse de mots, en fonction de
l’appartenance ou non du mot au lexique. Ce score est substitué au score de reconnaissance
de chaque mot. Nous appliquons ensuite ce nouveau schéma de vérification ROVER pour la
combinaison de nombreux classifieurs LSTM issus des cohortes.

Implémentation et résultats
Nous avons réutilisé le schéma d’apprentissage des cohortes de la section précédente, et les

avons appliqué à un MDLSTM et 3 BLSTM appris avec des initialisations différentes sur la
base d’apprentissage de la base de lignes de texte Rimes. 454 réseaux ont été extraits de ces
4 cohortes, et sont utilisés pour la combinaison ROVER.
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L’évaluation des résultats est effectuée comme dans [86, 50] pour calculer le taux d’erreur mot
(Word Error Rate, WER) et le taux d’erreur caractère (CER). Les résultats sont présentés
dans le tableau 2.13, et comparés à ces deux méthodes à l’état de l’art pour la reconnaissance
de lignes de texte [50, 86]. Ces deux systèmes relativement classiques sont constitués de
réseaux à base de LSTM suivis d’une reconnaissance dirigée par le lexique, et d’un modèle
de langage n-gram appris sur le corpus Rimes.

Table 2.13: Résultats sur la base Rimes de la combinaison ROVER modifiée pour prendre
en compte la vérification lexicale des 454 réseaux.

Système CER WER

ROVER + cohort + LV (approche proposée) 2.6 8.4

Voigtlaender et al. [50] 2.8 9.6

Pham et al. [86] 3.3 12.3

Notre approche basée sur le ROVER modifié, le principe de cohorte et l’opérateur de
vérification lexicale permet d’obtenir de meilleurs résultats que l’état de l’art, alors que nous
n’utilisons pas de modèle de langage.

Ces résultats montrent que le concept de cohorte associé à l’opérateur de vérification peut
être facilement implémenté pour la reconnaissance de lignes de texte. L’approche peut dans
ce cas être utilisée avec ou sans modèle de langage.

2.3.4.5 Conclusion

Dans cette contribution nous avons présenté un nouveau paradigme se substituant à la
traditionnelle reconnaissance dirigée par le lexique. L’efficacité de la méthode repose sur la
vérification lexicale qui est un opérateur robuste et immédiat, permettant d’exploiter au mieux
les hypothèses générées par des cohortes de classifieurs organisés en cascade. Une méthode
originale pour la génération de cohorte extrait de nombreux classifieurs d’un apprentissage
de modèle unique a été présentée. En contrôlant la convergence de cet apprentissage, il est
possible d’obtenir un grand nombre de classifieurs complémentaires. Nous avons montré
l’intérêt de la méthode pour la reconnaissance de mots isolés et de lignes de texte, avec des
performances à l’état de l’art. Nous avons également montré la capacité de la méthode à
travailler dans des temps très raisonnables avec un lexique contenant plusieurs millions de
mots.

De tels lexiques permettent d’envisager de nouvelles applications telles que la reconnaissance
d’entités nommées, ou encore la reconnaissance dans un contexte multilingue. En terme de
perspectives méthodologiques, nous avons assez peu exploré l’ordonnancement des classifieurs
dans la cascade. Bien que la méthode ne semble pas très sensible à cet ordonnancement, il
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pourrait être intéressant d’exploiter les complémentarités plus en détail afin d’en déduire le
meilleur ranking de classifieurs.



Chapitre 3
Conclusion et perspectives

3.1 État des lieux sur l’apprentissage profond

En moins d’une dizaine d’années, l’apprentissage profond a révolutionné l’apprentissage
statistique et son utilisation est désormais généralisée. Au delà de l’apprentissage, de nom-
breuses communautés scientifiques ont également été largement transformées par l’avènement
des réseaux de neurones. Citons l’exemple notable de la vision par ordinateur, où les deux
conférences majeures du domaine (CVPR 1 et ICCV 2) peuvent désormais être considérées
comme des conférences d’apprentissage, le plus souvent profond. Les raisons de ce succès
sont la capacité des modèles neuronaux à résoudre des problèmes particulièrement complexes
autrefois traités par des méthodes ad-hoc, leur simplicité de mise en œuvre ainsi que leur
modularité.

Si les possibilités offertes par l’apprentissage profond semblent aujourd’hui infinies, l’utilisation
des modèles neuronaux conséquents n’est pas sans poser un certain nombre de questions
fondamentales, d’ingénierie et environnementales.

La question la plus évidente concerne les capacités de généralisation des architectures pro-
fondes. Si les SVM sont fondés sur cette notion de généralisation et possèdent de remarquables
propriétés à ce niveau, l’obtention d’une bonne capacité de généralisation avec les modèles
profonds est plus délicate à obtenir. En effet, le très grand nombre de paramètres rend les
modèles profonds particulièrement sujets au sur-apprentissage. Une régularisation implicite
ou explicite efficace des modèles est ainsi impérative.

Cette notion de généralisation est également liée à la quantité de données étiquetées dispo-
nible puisqu’une quantité de donnée infinie doit théoriquement permettre au modèle d’être
parfaitement générique. Les recherches concernant l’apprentissage de modèles profonds avec
de faibles quantités de données ou des données partiellement étiquetées sont très actives,
comme discuté dans le manuscrit.

1. http ://cvpr2019.thecvf.com/

2. http ://iccv2019.thecvf.com/
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Un problème fondamental lié à la nature « boite noire »des modèles neuronaux concerne
l’interprétabilité des résultats. Bien qu’il existe des travaux visant à rendre les modèles
neuronaux interprétables [2, 10], cette question est toujours ouverte et constitue une limitation
des modèles profonds pour certains domaines requérant des résultats explicables tel que le
diagnostic médical.

Une autre question aussi ancienne que les réseaux de neurones concerne la recherche des
hyperparamètres permettant de construire le meilleur modèle. Là aussi, ce thème de recherche
est très actif, et récemment de réelles avancées ont été faites avec les méthodes de type
autoML [11, 5] permettant d’optimiser automatiquement l’architecture et les hyperparamètres
des modèles. Les résultats semblent prometteurs et devraient permettre d’améliorer encore
davantage l’accessibilité des architectures profondes aux non-spécialistes.

Enfin, à l’heure de l’optimisation énergétique à tous les niveaux de la société, on peut se
poser la question de l’impact environnemental des architectures profondes et notamment de
leur apprentissage. Il est courant d’entraîner pendant plusieurs jours des modèles à plusieurs
millions de paramètres sur des GPU dont la consommation électrique est importante. Là
aussi, de nombreuses pistes ont été développées ou sont en cours de développement, telles
que l’utilisation de processeurs dédiés pour réduire les accès aux données particulièrement
énergivores. On peut citer le TPU de Google [22] ou les FPGA [44] dont la consommation est
très inférieure à celle des GPU. Notons que l’utilisation de modèles bien régularisés conduit
également à des architectures a priori plus économes d’un point de vue énergétique.

La plupart des questions regroupées ci-dessus trouvent une partie de leur réponse dans
l’utilisation de modèles plus légers. Si la profondeur des modèles n’a cessé d’augmenter,
on observe une forte tendance à limiter le nombre de paramètres des couches neuronales,
à travers bien sûr les couches convolutionnelles, mais aussi en étendant le mécanisme de
poids partagés aux couches partagées [35], par des connexions résiduelles [48] ou encore
en cherchant à éviter l’utilisation de récurrences qui possèdent un nombre important de
paramètres [20].

Nous nous placons totalement dans cette tendance, et proposons dans la suite des perspectives
pour des modèles plus légers, en particulier en ce qui concerne le traitement de séquences.

3.2 Perspectives

3.2.1 Proposition d’un modèle purement convolutif pour la reconnais-
sance d’écriture

La première perspective que nous souhaitons aborder est l’abandon des structures récurrentes
pour le traitement de séquence, et son application à la reconnaissance d’écriture. En effet,
les couches récurrentes sont à la fois lourdes en terme de nombre de paramètres, et longues
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à entraîner du fait de l’impossibilité de paralléliser l’apprentissage. Comme proposé dans
[17] pour la traduction automatique, une solution est de remplacer les récurrences par des
convolutions afin de capturer les dépendances au sein des signaux d’entrée. Naturellement, la
mémoire potentiellement infinie des réseaux récurrents est réduite à une mémoire finie, limitée
à la taille des champs réceptifs de la structure convolutive. Dans ces travaux, le modèle sans
récurrence est utilisé au sein d’un modèle encodeur-décodeur adapté à la traduction. Dans le
cadre de la reconnaissance d’écriture, l’aspect encodeur-décodeur n’est a priori pas nécessaire
car la séquence d’entrée (image de caractères) et la séquence de sortie (séquence ascii de
caractères) sont synchronisées.

Nous souhaitons ainsi développer un modèle convolutif sans récurrence, capable de gérer
les tailles variables des signaux aussi bien en entrée qu’en sortie. Deux travaux récents [9,
1] constituent des tentatives intéressantes et se rapprochent du but recherché. Le premier
[1] propose un système hybride CNN + CTC qui ne s’affranchit pas des couches denses et
propose donc un système qui pourrait être allégé. Le second [9] est un système complexe basé
sur une architecture totalement convolutive avec une utilisation importante de normalisation
des couches, qui a obtenu des performances à l’état de l’art sur les données de la compétition
compétition READ 2018. Toutefois le système reste assez lourd et semble nécessiter une
utilisation intensive d’augmentation de données, ce qui va à l’encontre des principe de légèreté
que l’on souhaite proposer pour toutes les raisons évoquées ci-dessus.

La solution envisagée est donc un modèle purement convolutif basé sur les avancées récentes
permettant de limiter fortement le nombre de paramètres du modèle : convolution séparables
et mécanisme de couches partagées. Les convolutions séparables peuvent être utilisées au
niveau spatial (optimisation de la taille des filtres de convolution comme dans les architectures
inception [48, 29]), comme au niveau des canaux (depthwise convolutions [16]) pour rechercher
des motifs dans la profondeur et réduire le nombre de canaux successifs. Le mécanisme
de couches partagées [35] consiste à empiler plusieurs fois la même couche de convolution,
avec des connexions résiduelles. Le but est d’augmenter la profondeur de l’architecture et
d’obtenir une analyse multi échelle, sans pour autant augmenter le nombre de paramètres.
On pourra également exploiter les portes (gates) que l’ont retrouve dans les neurones LSTM
et qui ont été adaptées aux convolutions [17], qui semblent efficaces selon des premiers essais
sur la reconnaissance d’écriture [14].

Nous proposons également l’apprentissage du modèle purement convolutif complet avec une
fonction de perte de type CTC [162] afin d’aligner les sorties du modèle optique sur les
étiquettes désirées. La séquence d’étiquettes étant à une seule dimension contre deux pour
l’image convoluée, il conviendra d’effondrer la dimension verticale du signal, à l’aide d’un
pooling par exemple.

https://scriptnet.iit.demokritos.gr/competitions/10/
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3.2.2 Modèle d’attention pour l’accès au lexique en reconnaissance d’écri-
ture

Ces dernières années, la reconnaissance optique de caractères basée sur les modèles profonds
à bénéficié de progrès considérables, dépassant probablement les performances humaines
brutes. En revanche, les modèles profonds pour la modélisation du langage sont encore
limités, et peinent à atteindre les performances des modèles de langues traditionnels. Un
des verrous concerne la prise en charge des lexiques de très grande taille, problème que nous
avons abordé dans les travaux de Bruno Stuner [47].

Parallèlement à ces avancées, on a vu apparaitre avec un certain succès les modèles d’attention
[31] qui permettent d’adapter la vue d’un modèle sur le signal d’entrée en fonction du contexte.
Ces modèles d’attention sont très utilisés pour les applications de génération de légende [74]
ou en traduction automatique [67, 20] par exemple, où l’ordre et le nombre de mots dans la
langue source est généralement différent de ceux de la langue cible.

Notre proposition consiste à détourner les modèles d’attention traditionnels pour une aide
au décodage avec des lexiques de grande taille. Pour cela, un modèle d’attention réaliserait
le focus sur la sous partie du lexique la plus plausible étant donné i) la reconnaissance
optique (l’attache aux données), et ii) le contexte, c’est à dire les caractères précédemment
reconnus. Ce modèle d’attention hybride devrait ainsi permettre d’accelérer considérablement
un processus de décodage ultérieur en limitant la taille du faisceau de recherche à chaque
instant.

3.2.3 Apprentissage auto-supervisé

Une perspective intéressante à l’apprentissage des modèles profonds est l’apprentissage
non supervisé afin de s’affranchir des besoins grandissant en données annotées. Il existe
une solution ancienne consistant à pré-apprendre de manière totalement non supervisée
les couches basses des modèles à l’aide d’auto-encodeurs. Ces approches sont aujourd’hui
progressivement abandonnées, à cause de la difficulté à contrôler le sur-apprentissage 3. On
retrouve également ces problèmes dans les architectures plus récentes de type GAN [79], à
travers l’instabilité entre le discriminateur et le générateur.

Notre point de vue est qu’un apprentissage non supervisé sera toujours confronté à l’im-
possibilité de vérifier la capacité de généralisation des modèles appris, celle-ci nécessitant
le calcul d’une fonction de perte sur des données inconnues et annotées. Partant de ce
constat, une approche alternative est l’apprentissage auto supervisé [19] (self-supervision),
qui consiste à utiliser des étiquettes générées automatiquement sur une grande quantité de

3. Nous avons constaté ces difficultés lors de la thèse de Soufiane Belharbi, et avons proposé des solutions
partielles via un apprentissage multitâche [4].
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données, même si celles ci ne semblent pas très pertinentes au regard de la tâche considérée.
Il existe plusieurs approches pour le préapprentissage d’architectures convolutives, telle que
le « Jigsaw Puzzle »[42] qui consiste à faire apprendre à un modèle profond à remettre dans
l’ordre les patchs d’une image mélangés aléatoirement.

En revanche, les approches auto supervisées sont moins répandues sur les architecture
récurrentes [23, 30]. Nous pensons qu’il serait intéressant d’exploiter la nature séquentielle
des données pour préapprendre les modèles, par exemple en cherchant à prédire le signal à
l’instant suivant à partir des données courantes et passées. Outre le fait que la génération
des étiquettes peut être obtenue à un coût nul, signalons qu’il peut fonctionner du passé
vers le futur et inversement, autorisant l’apprentissage de réseaux bidirectionnels.

3.3 Conclusion

Après plus de quinze ans à manipuler les réseaux de neurones, nous avons étudié une grande
variété de modèles, des plus simples aux plus complexes, des plus légers aux plus lourds,
comprenant des connexions récurrentes, partagées, régularisées. Il est frappant de constater
que quelle que soit l’architecture considérée, elle est strictement constituée des deux opérations
basiques que sont la somme pondérée et l’activation non linéaire. On peut ainsi considérer
l’optimisation d’un modèle neuronal comme la recherche du meilleur ordonnancement de
ces deux fonctions au regard d’une fonction de perte, sous la contrainte de minimisation du
nombre de connexions.

D’un point de vue plus personnel, ma convergence à l’issue de ces quinze époques passées
dans l’enseignement supérieur et la recherche m’a amené à la conclusion (sur une base de
validation évidemment) que j’ai eu - et j’ai toujours - la chance incroyable de travailler en
équipe avec des personnes que j’apprécie et que j’estime. Pourvu que ça dure !
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