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Probléematiques

e Ecriture manuscrite d’enfant
* En cours d’apprentissage
* Approximative

* Reconnaissance

* Analyse
 Formation de la lettre

* Fautes d’orthographe
* Score par rapport a la consigne
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Exemples écriture déformée

vert

Exemples fautes d’orthographe

Sujet de these : Hybridation d’approches « transparentes » et basées « Deep Learning » pour
I’analyse automatisée de productions graphiques d’éleves dans le contexte de I'éducation.




Systeme existant : reconnaissance et analyse de mot [1]

* Laboratoire commun ANR : Script&Labs

* Entrées :
* Tracé manuscrit
* Consignhe

BDUM —  Word Analyser — 8 A ©

Exemple avec le mot lune

[1] Simonnet et al. Evaluation of Children Cursive Handwritten Words for e-Education. Pattern Recognition Letters 2019




Processus de reconnaissance et d’'analyse de mot

* Découpage en treillis
* Connaissances liées a I'écriture

. . . Reconnaissance . .
Tracé manuscrit Segmentation I — Analyseur Calcul des chemin Résultat

Segmentation Hypotheses Letter Hypotheses Word Hypotheses
(primary level) (node level) (path level)
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Etudes comparatives architectures CNN

* But : connaitre les performances obtenues avec différents réseaux

T . C3: f. maps 16@10’(1804: 1. maps 16@5x5
* LeNet [1] 52 -
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[1] Lecunet al. Gradient based learning applied to document recognition. Proceedings of the IEEE 1998. v ’ ’ ’ g g

[2] He et al. Deep residual learning for image recognition. CVPR 2016
[3] Simonyan et al. Very deep convolutional networks for large-scale image recognition. ICLR 2015.




Reconnaissance hors ligne et en ligne
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* Hors ligne
* Reconnaissance d’image

‘penup

strokes trajectory

* En ligne ol
* Série de points AT e s & SS  pen
° 5‘, 3: .‘-:l _':-‘ ._-:::‘”.": ::/-5 ::'f‘,": ® down

* X, Y, pression, temps Pen-up | - (EEE T SO GO S

Y T ' Pen-down N ‘:'- T~ i%point - (x, y, time, pression )




Sommaire

* Travaux réalisés




Encodage des données

* Prétraitement

* Conversion en matrice de valeurs
* 1s’ilyauntracé
* 0Osinon
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Convertion du signal en ligne vers une image




Information dynamique : la direction

* Extraction des zones descendantes
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* Caractérise la direction du tracé T
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Letter Ascending stroke Descending stroke

Décomposition d’un tracé en zones ascendantes et descendantes




Information sur l'orientation

e Utilisation de I'angle entre un point et le point suivant
o Cosinus

o Sinus
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Calcul de I'angle Stockage du cosinus et du sinus




Deux approches de fusion

* Fusion des informations
* Forme de la lettre

* Direction
* QOrientation

* Fusion précoce
* 1image multicanal -> un réseau

* Fusion tardive
* 4 canaux -> 4 images -> 4 réseaux




Approche multicanal

Channel type
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Processus de conversion d’un tracé en ligne vers une image multicanal




Approche ensemble de classifieurs

Input multi-channel

Separation of channel |
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Local prediction Local prediction Local prediction Local prediction

Concatenate local prediction

Global prediction

Architecture ensemble de classifieurs




Les données

* Ecriture en ligne d’enfants
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* Synthese de données Y ? ﬂfi/g \_ ), /f J l( :
 Déformation image \_/ <) }lﬁ W @f ( L i Qj/ /@/ )@/
° A H H a b b c d d :
Déformation en ligne — ( . ) :
| e WA
i ,f/ / N / VA gz_)/ Qj/ 9\,{
* Jeu de données D L ;
* Avant synthése e f i o N - ' '
g - :
* Apprentissage : 14 753 : ﬂ . /ﬁ /\A C"j}i?‘ j\ /\ A : a/ ﬁ/ 6/
« Validation : 2600 ‘U ‘Lx,;” AN / ash R /o —
¢ Test: 7086 . - R * ; - 5/ t - i }C/ /L/ t
* Aprés synthése i
* Apprentissage : 140 000 Lettres d’enfant | Synthése

* Validation : 2 600
* Test: 7086




Expérimentations

- Objectifs
* Evaluer les performances des différents réseaux
* Impact de I'ajout d’information dynamique
* Comparer la fusion précoce et tardive




Résultats fusion précoce

* Type d’entrée

e A Static Static + Dynamic
- Statique : forme de la lettre Input Config | A B C D
°B Lenet-3
° Statique : forme de la lettre Accuracy 00.62 91.35 91.93 92.66
* Dynamique : orientation (cosinus et sinus) Variance 0.0240 0.1599 0.0121 0.0049
e C
 Statique : forme de la lettre ResNet-18 01,64
* Dynamique : direction (zone descendante) ACC:I.II‘HC}" 94.05 94.06 94.33 :
D Variance 0.0100 0.1764 0.0030 0.0030
 Statique : forme de la lettre VGG-11
« Dynamique Accuracy 04.54 04.64 04.84 95.00
* Orientation (cosinus et sinus) Variance 0.0066 | 0.0580 | 0.0323 | 0.0042

 Direction (zone descendante)

ICFHR 2020 :

> Simon Corbillé, Elisa Fromont, Eric Anquetil, Pauline Nerdeux. Fusion of multiple channels with
convolutional neural networks for online children handwriting recognition. ICFHR 2020




Résultats fusion tardive

* Type d’entrée
e 1:statique - forme de la lettre

¢ 2 :dynamique - zones descendantes
* 3 :dynamigue - cosinus
* 4 :dynamique - sinus

Trace Dynamic

Input Config | Type 1 | Type 2 | Type 3 | Type 4 | Ensemble
LeNet-5

Accuracy 01.10 77.49 90.78 88.15 093.35
ResNet-18

Accuracy 03.35 74.44 03.60 03.19 94.87
VGG-11

Accuracy 04.24 75.30 04.24 03.77 94.76
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Intégration reconnaisseur de caractere

° Précision
* Actuel : 93.75 %
* Nouveau : 95.00 %

* Objectif : impact sur le reconnaisseur de mot

Tracé manuscrit Segmentation

Reconnaissance
. Analyseur
(caractere)

Calcul des chemin Résultat




Systeme existant

of Segmention Hypotheses Word Letter Hypotheses Word Segmentation Paths
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Notion de rejet

* Ajout d’'une classe rejet au 26 lettres de |'alphabet

* Rejet = lettre + morceau d’autre lettre

* Classe rejet
* Apprentissage : 13662
* Validation : 2000
* Test: 10608

°Résultats avec une architecture VGG :
* Accuracy : 81.64% (variance 0.4397)

C/

Exemple rejet

Vrai positif Faux positif
99.70% 26.97%
Faux négatif Vrai négatif
0.30% 73.03%
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Perspectives

* Analyse du tracé
* Expliquer pourquoi le réseau a pris cette décision
* Déformation, faute d’orthographe

* Réseau multi-dimensionnels
* Segmentation
* Reconnaissance

* Systeme end to end
* Reconnaissance et analyse de mots, phrase

* Approche de fusion

* Série temporelle multivariée




