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TFG EN ENGINYERIA INFORMATICA, ESCOLA D’ENGINYERIA (EE), UNIVERSITAT AUTONOMA DE BARCELONA (UAB)

Implementacio d'un modul descodificador per un
sistema OCR

Oriol Lopez Guerra

Resum— En el reconeixement de text en escenes, avui en dia retallar la paraula amb el correcte significat segueix sent un fet
complicat. En aquest treball veurem una de les xarxes que ha obtingut bons resultats. Utilitzarem la xarxa BI-STET que utilitza
CNN i transformers encoder i decoder. VVeurem com funciona i intentarem introduir-li una CNN diferent anomenada PHOCNEet,
aquesta a diferencia de la BI-STET esta pensada per treballar amb imatges amb lletres escrites a ma. En aquest treball
compararem les dos CNN esmentades i veurem les seves possibilitats, avantatges i diferencies.

Paraules clau— Pytorch, Python, xarxes neuronals, Intel-ligéncia artificial, tensorflow, reconeixement de text, BI-STET,
PHOCNet, Resnet, transformer.

Abstract— Nowadays, In Scene Text Recognition (STR), crooping the words with the correct meaning is still complicated. In this
work we will see one of the network that has obtained good results, we will use the BI-STET network that uses CNN and encoder
and decoder transformers. We’'ll see how it Works and try to introduce a new diferent CNN called PHOCNEet, unlike BI-STET is
designed to work with images with handwritten letters. In this paper we will compare the two CNN mentioned and see their
possibilities, advantages and differences.

Index Terms— Pytorch, Python, Neuronal Networks, Machine learning, tensorflow, Scene Text Recognition, BI-STET, PHOCNet,

Resnet, Transformer.

1 INTRODUCCIO

1.1 Concepte general

La visié per computadors des de fa ja anys esta guanyant molt
de protagonisme en el moén de I'enginyeria. Gracies a aquesta i
altre conjunt de técniques podem adquirir, processar, analitzar i
comprendre per mitja d’'imatges el mén real, transformant-lo a
una representacido numerica que pot ser tractada amb els ordi-
nadors. Al mateix temps el deep learning també ha anat pro-
gressant. Han sorgit xarxes neuronals com les CNN, les quals
permeten extreure caracteristiques de les imatges, poden aixi
classificar-les. Junt amb aquest tipus de xarxes cap al 2018 van
sorgir les xarxes transformer utilitzades en gran part per la tra-
duccid de textos en idiomes, 'avantatge d’aquest tipus de xarxes
és el fet que sdn capaces de processar una seqliéncia molt més
gran de paraules de cop.

En aquest treball proposat per I'Ernest Valveny Llobet aprofita-
rem aquestes noves tecnologies, per estudiar i treballar amb
aquest tipus de xarxes. Convertirem imatges de paraules de la
vida real, en aquesta representacié numerica i d’aqui extreure el
seu significant, també mirarem com es podrien millorar els re-
sultats obtinguts.

Durant aquest article parlarem sobre els nostres objectius pro-
posats i a on volem arribar, explicarem com ha estat format el
treball, aixi com components, datasets i més detalls importants
del treball. Mostrarem la planificacié que hem seguit i com ens
hem gestionat el temps, per acabar explicarem el desenvolupa-
ment del treball i els resultats extrets.

1.2 Objectiu general del projecte

L'objectiu general del projecte consisteix a entrenar una xarxa
neuronal per poder extreure el text que hi hagi en fotografies.
Per poder realitzar-lo es necessari marcar-se un seguit d’objec-
tius, aquets van predeterminats amb les tecnologies esmenta-
des anteriorment i els objectius de treball que exposarem més
endavant.

La idea principal es analitzar una xarxa basada en transformers,
sén xarxes les quals funcionant molt bé pels nostres objectius,
gracies a que disposen de codificadors i descodificadors, els
quals faciliten la interpretacié de les paraules. S’ha escollit la
xarxa Bi-STET que és simple i eficient, 'objectiu sera analitzar
aquesta xarxa, provar-la, executar-la i fer-li certes modificacions
a la part del codificador per analitzar si podem millorar el seu
rendiment.

La Bi-STET té dues parts: una CNN per extreure les seves carac-
teristiques i després la transformer per obtenir la transcripcié de
les dades obtingudes anteriorment a la CNN en la paraula resul-
tant.

Per tant el primer objectiu ha sigut informar-se i relacionar-se
amb les xarxes CNN amb la llibreria Pytorch.

Un cop assimilat aquest objectiu podriem passar a la part de les
xarxes transformer les quals seran capaces de traduir les imat-
ges amb les seves caracteristiques a paraules, el segon objectiu
seria familiaritzar-se amb les xarxes transformar i executar-ne
una.
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La part final del nostre projecte consisteix en canviar la xarxa
CNN que utilitza la nostra xarxa transformer per una CNN que és
capag de guardar les dades en un format de codificacié diferent
seguint el projecte PHOCNet. La PHOCNet és una xarxa prepa-
rada per treballar directament amb paraules, capag¢ d’acceptar
imatges d’entrada amb mides arbitraries, sense necessitat de re-
dimensionar ni retallar les imatges, transformant aquestes en
una representacid codificada de la paraula. Amb aquest format
podem intentar implementar una deteccid de paraules per va-
lors la qual podria ser més rapida. Per tant tindriem un ultim ob-
jectiu, que seria el analisis i comparacié del resultats de la nos-
tra nova xarxa respecte el prototip transformer Bi-STET.
Possibles objectius ja més petits en el cas de tenir temps o altres
factors, seria intentar millorar resultats obtinguts.

2 ESTAT DEL ART

Per realitzar aquest projecte ens hem basat principalment en
dos articles.

L'article Bidirectional Scene Text Recognition with a Single Deco-
der [3], o anomenat també Bi-STET, com podem llegir en el seu
article, és una xarxa que ha donat molts bons resultats en el re-
coneixement de text i té unes petites modificacions respecte a
les altres xarxes transformer. Esta formada per diverses xarxes
principalment una Resnet [10], n codificadors i n descodifica-
dors, com a resultat final una sortida. La primera seria una
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ResNet utilitzada per obtenir les caracteristiques de les imatges
per mitja de patrons. D’aqui trauriem un embedding amb les se-
ves caracteristiques guardades en aquest vector i li passariem
un embedding de posicid, aquest seria passat com a input als n
codificadors. Seguidament es passarien els embeddings resul-
tats pels n descodificadors i s’aplicaria el de posicio i un em-
bedding de direccid, és aqui on recau el principal canvi ja que
aquest element fa que es realitzi d’esquerra-dreta o dreta-es-
querra el text. Tot aix0 és el input dels n descodificadors i obte-
nim les paraules resultants per mitja de una capa linear i un soft-
max. Podem apreciar I'arquitectura a la il-lustracié 1.

Per la PHOCNet [2], tenim que és una xarxa que ens permet di-
ferents mides de dades d’entrada, d’aquesta manera treballa
sense redimensionar la imatge ni perdre caracteristiques i de-
talls importants del text. La codificacio de la paraula és fa en vec-
tors de caracteristiques de valor 1 0. Es fan divisions de les pa-
raules en aquests vectors esmentats, dintre d’aquestes divisions
tenim les lletres corresponents de la paraules representades
amb les seves caracteristiques. Amb aquest tipus de codificacié
s’obté informacio especifica de tota la paraula, lletra a lletra. Ja
que codifica els caracters que apareixen a la paraula i en quines
posicions de la paraula estan aquests.

Es per aquest motiu que hem escollit aquesta xarxa, per que ens
permetra obtenir caracteristiques més rapidament.

Lesquema de la PHOCNet el podem veure il-lustracid 2.
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Il lustracio 1: Model BI-STET

e E-mail de contacte: oriol.lopezgu@gmail.com

e Mencid realitzada: Computacio

e Treball tutoritzat per: Ernest Valveny Llobet (Ciéncies de la computacio)
e Curs 2020/21

Per aquestes dos xarxes hem obtingut el seu codi public del re-
positori github [24] [25].

Les nostres xarxes treballen amb la llibreria pytorch [1], a més el
tutorial que vam seguir per repassar les CNN esta disponible a la
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Il lustracio 2: Model PHOCNet

seva web, aixi com molta informacio sobre la llibreria i altra in-
formacid rellevant envers el nostre projecte.

La PHOCNet per ferla servir amb pytorch hem utilitzat una versié
feta per un alumne de doctorat de la Universitat Autonoma de
Barcelona, fer mencid especial aquest alumne [13].

Per acabar fer una petita mencié a que tot el treball esta realitzat
amb el llenguatge de programacid python [9] un dels més utilit-
zats avui en dia per realitzar aquest tipus de feines.

4 EINES | TECNOLOGIES UTILITZADES

El projecte es planteja amb el llenguatge de programacio
python, com a referencia a ser un dels mes utilitzats per treballs
de deep learning.

Per treballar amb python s’ha instal-lat anaconda amb I'eina
Spyder que facilitara el treball amb aquest llenguatge, aixi com
algunes instal-lacions de llibreries. També hem creat un entorn
virtual dintre anaconda, aixi podem instal-lar les llibreries neces-
saries pel moment i després eliminar-ho tot sense preocupaci-
ons d’espai.

També es va considera utilitzar I'eina google colab, aquesta eina
esta preparada per treballar en deep learning, proporciona als
usuaris una GPU o CPU per executar els codis, té un funciona-
ment semblant a I’eina Jupiter. Finalment hem fet servir nomes
python amb anaconda ja que ens era més comoda.

Com que hem treballat també amb una grafica proporcionada
per la Universitat Autonoma de Barcelona. Ja que utilitzem
windows nosaltres hem utilitzat una connexié via ssh per con-
nectar-nos i una SFTP per intercanviar arxius, mobaxTerm o
putty i winSCP o fileZilla corresponentment.

Al'hora de treballar amb la grafica des del nostre ordinador hem
hagut d’instal-lar els divers més recents de la nostra grafica i
cuda, aixi podiem executar el codi amb la nostra grafica.

4.1 Llibreries utilitzades

Les llibreries instal-lades en el entorn virtual creat en anaconda
han sigut les seglents:

e Lallibreria Tensorflow [4]

e Lallibreria torch [5] i torchvision [6]

e Lallibreria tensorboard de pytorch [11]

e Lallibreria seaborn [7]

e Llallibreria numpy [12]
Amb aquestes hem solucionat tot el problema de dependeéncies.

4.2 Datasets

Per poder entrenar la nostra xarxa es necessari utilitzar datasets
amb imatges. En el article de la BI-STET utilitzant dos datasets
d’imatge per entrenar la xarxa, un d’ells conte un nimero exces-
sivament elevat d’imatges, aixi que nosaltres utilitzarem només
el Synth90K [14]. Aquest conte un total de 90.000 paraules, totes
les imatges son petits cartells amb les paraules escrites, amb cal-li-
grafia més semblant a impremta o maquina, no manual.

Per un altre costat el dataset que utilitza la PHOCNet és un data
set més semblant a lletra escrita a ma, aquest és el 1AM
Handwriting Database [15].

Per un altre costat, per assegurar-nos de que la nostra xarxa ha
tingut un entrenament correcte utilitzarem datasets de valida-
cio.

e |ICDARO3 [16}: Conte 218 imatges i 1,156 paraules cre-
ades per deteccid i reconeixement.

e |CADR13 [17]: Conte bastantes imatges del ICDARO3,
pero aquestes les retallaren un 15%.

e |CDARI15 [18]: Consta de 2,077 imatges, estan retalla-
des de videos recopilats amb google glass. Per tant
contenen soroll, aspectes borrosos pel moviment i
il-luminacions.

e  SVT[19]: Les imatges d’aquest data set han sigut extre-
tes de Google Street View, per aquest motiu les
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imatges contenen poca resolucid i soroll.

e  SVTP [20]: S6n 645 imatges retallades del data set SVT.

e [lIT-5K Word [21]: Conte 3,000 imatges, retallades de
escenes i imatges digitals.

e CUTE80 [22]: Les imatges d’aquests datasets sén cor-
bades o orientades.

5 REQuISITS

Per realitzar aquest treball hem utilitzat certs requisits de
software i altres de Hardware.

5.1 Requisits del software
e  Windows 10 o més recent, macOS 10.10 o més recent,
Linux (64-bit o 32-bit x86)
e Hardware que suporti Anaconda amb Spyder i llibre-
ries instal-lades.

5.2 Requisits del hardware

Els requisits minims de la meva maquina, tenint en conta que
només hem compilat amb la targeta grafica i que ha pogut ex-
treure resultats sén:

e Qualsevol CPU de 5 o 7 generacié corresponent a intel
amb AMD el seu corresponent equivalent, 6 cores po-
den reduir a 4 cores perfectament.

e  Memoriaram 16 GB es podria amb 8 perfectament.

e  Emmagatzemant hem necessitat uns 60 GB aproxima-
dament pels datasets, llibreries i programes.

e Targeta grafica GeForce GTX 1060 3GB GDDR5

En el cas de ja buscar uns resultats més rapids i millors passariem
a utilitzar:

e Targeta grafica GeForce GTX Titan X, similar o superior,
important que disposi de aproximadament uns 5GB o
superior, per poder emmagatzemar les dades.

e Laresta de components funcionaria amb els esmentats
anteriorment, si es poden millorar hi haurien petits be-
neficis.

6 PLANIFICACIO DEL PROJECTE

S’han dividit diferents tasques del projecte en diferents parts,
aproximadament mensualment, concordant amb les entregues.
Com que hi ha hagut parts que han sorgit riscos trobats hem ha-
gut de fer petites modificacions per adaptar-nos.

Per repartir el temps de treball i la feina a realitzar s’ha creat un
diagrama de Gantt que podem veure a la il-lustracio 4, ens per-
met portar una bona gestié del temps treballat i necessari per
realitzar cada objectiu.

e  Familiaritzar-se amb I'entorn i lectura dels articles: La
fase inicial del projecte es per familiaritzar-se amb els
diferents tipus de xarxes, practicant amb el tutorial de
pytorch [8], instal-lant i investigant les eines esmenta-
des anteriorment. Fer les corresponents instal-lacions
del entorn. També llegint, resumin i destacant el con-
tingut util dels articles, aixi com altres fonts d’informa-
cio.

e  Execucio de la xarxa transformer: Analisis del codi de
Bi-STET, entendre el seu funcionament. Realitzar peti-
tes modificacions per adaptar-lo a les nostres necessi-
tats, finalment posar el codi en funcionament. Si sobra
temps es pot comengar a implementar la CNN.

e Creacié de la CNN: Implementacid i finalitzacid de la
CNN seguint el format PHOCNet, ajuntar-ho amb la
xarxa transformer i comengar a extreure resultats amb
els datasets desitjats. Com veurem han sorgit certs
problemes que fan que aquesta part en el diagrama si-
gui més extensa.

e Creacid i Analisis de resultats: Fase final del projecte
on generem els resultats obtinguts i es compararan
amb el els resultats de Bi-STET obtinguts originals i
amb la nostra maquina. En un cas de poder optimitzar
alguna part del projecte s’aprofitaria si sobres temps o
fos possible per implementar i veure les millores.

7 RISCOS DEL PROJECTE

En la taula 1 es poden veure els riscos i contingéncies del pro-
jecte.

7.1 Riscos sorgits

Durant el nostre projecte ens han sorgit alguns dels riscos es-
mentats a la taula 1. Vam tenir dificultats en introduir la
PHOCNet a la xarxa transformer. Al intentar utilitza la versié del
repositori proporcionat pel article [25] aquest esta realitzat amb
un sub-modul anomenat caffe, el qual funciona amb C. Ens van
sorgir molts problemes de dependeéncies i vam procedir a utilit-
zar el pla de contingencia , vam passar a extreure resultats amb
la Resnet només. Un cop vam veure que disposavem de temps
suficient ja vam procedir a incorporar la PHOCNet esmentada a
la seccid 2, que funcionava amb pytorch.

El seglient risc amb el que ens vam topar va ser la falta de capa-
citat HW. La PHOCNet requeria de més memoria ram de la que
el nostre ordinador personal disposava, solucié utilitzar una ma-
quina de 'Autdbnoma que ens va proporcionar el nostre tutor.

8 METODOLOGIA

La metodologia empleada per dur a terme aquest projecte ha
consistit en la metodologia kanban, és una metodologia senzilla
d’utilitzar, facil d’actualitzar i molt visual. L'eina Trello ens per-
met fer un bon Us d’aquesta i sera la utilitzada, junt amb alguns
posits 0 apunts fisics per les tasques més importants, tenir-ho
encara visible d’'una manera més directa.

Ens permet també adaptar-nos a las tutories i la planificacid, a
més és incremental, a mesura que s'avanga i es veu la situacié
del projecte es pot anar modificant. Per totes aquestes raons ha
estat la utilitzada i ens ha permeés una supervisio clara de les fei-
nes realitzades.
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Taula 1: Riscos i contingencies del projecte

9 DESENVOLUPAMENT | RESULTATS

A continuacio s’explicara tot el desenvolupament del projecte,
implementacions realitzades, aprenentatge i procediments rea-
litzats.

Com que durant la realitzacio del nostre projecte era quan es
generaven els resultats, aprofitarem per anar-los comentant a
mesura que expliquem el desenvolupament del nostre projecte,
per no fer-ho tant confus.

Hem utilitzat tots els datasets de validacio disponibles, el data-
set Synth90K com a training i el IAM Handwriting amb una parti-
cié com a training i dos com a validation, com es proporciona a
la web d’aquest.

9.1 Primer contacte amb pytorch

El nostre primer pas va ser seguir el tutorial proporcionat per
pytorch [8] sobre xarxes neuronals i CNN, per tal de repassar els
conceptes i veure com funciona pytorch. A més ens vam llegir
els articles ja esmentats [2] i [3] per entendra com funcionaran
les xarxes que utilitzarem.

El tutorial el vam realitzar amb google colab, vam veure que fun-
cionava bé, pero que per gestionar diferents fitxers i dependén-
cies era una mica complicat. Per aquest motiu vam decidir pas-
sar a utilitzar un altre entorn per realitzar el projecte.

9.2 Instal-lacié i configuracioé de I’entorn de treball.

Un cop abandonat el google colab vam procedir a instal:-lar ana-
conda, ja que disposa de facilitats per instal-lar les llibreries per
mitja de I'aplicacio, un IDLE per python i ens proporciona poder
crear un entorn virtual.

B Anaconda Prompt (Anaconda)

e -n tensorflow python

tensorflow

Des de conda promt vam poder instal-lar les dependéncies es-
mentades anteriorment. Un cop realitzat aixo ja podiem comen-
¢ar a treballar en la segona fase del projecte amb I'entorn Spy-
der.

9.3 Descarrega i creaciod dels fitxers Datasets

Per poder posar en marxa el codi abans vam descarregat tots els
datasets comentats en la seccid 4.2, el codi de la Bi-STET [24]
conte una carpeta data_utils, alla estan els fitxers que generant
els path i lexicons corresponents per treballar amb les imatges.
El que hem fet es fixar-nos en que els datasets descarregats, es
relacionessin amb els establerts en aquell fitxer, un cop assegu-
rat aixo al treballar amb Windows hem hagut de modificar tots
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els path del codi amb os.path.join ja que el codi no treballava
amb els path aixi. Un cop fet tots els canvis hem executat els
arxius corresponents per generar el codi.

9.4 Execucié BI-STET

Un cop ja tenim els datasets amb les imatges, els seus path i le-
xicons generats, ja vam passar a mirar tot el codi de la Bi-STET,
el fitxer principal que hem modificat per entrenar és el config.py,
en aquest igual que a la resta del codi, tots els path no estan
filtrats per Linux o Windows, per tant hem hagut de retocar tots
els path. En aquest fitxer es on canviem totes les configuracions
abans d’entrenar o avaluar la xarxa, també on especifiquem el
model a carregar si és que volem.

Abans d’executar vam anar mirant tot el codi per trobar coses
com on es carregant les imatges, el trainer, la creacio de la xarxa,
etc.. | a tots els llocs importants vam anar posant punts de pa-
rada per veure l'execucid pas a pas per quan toques modificar
codi o corregir errors.

Despres de corregir errors de path i assegurar-nos que arribava
fins la part abans d’entrenar, vam decidir executar la primera
execucié amb les dades originals del article [3]. Com era d’espe-
rar-se la nostra targeta grafica no podia treballar amb un batch
size tant gran. Llavora’ns vam decidir baixar-ho a 1 i modificar el
numero d’iteracions a 10000 només per provar que funciones.
Aixi com modificar el Ir a 0.1, i vam obtenir els seglients resultats
de right to left, left to right i bidireccional, mostrats a la Taula 2.
Un cop vist aquests resultats ja sabem que podem executar el
codi, llavora’ns vam passar a realitzar un entrenament ja de
100,000 iteracions amb un batch size de 8 que és el maxim que
pot executar la nostra targeta grafica.

IT5K  SVT  IC03  IC13  IC15 SVIP CUTE
ltr | 273 288 390 301 158 195 13.2
rt1 | 263 272 397 314 154 17.8 14.2
bid | 293 308 412 332 164 209 14.

Taula 2: Primers resultats 10k iteracions

9.4.1 Resultats BI-STET Original

Els resultats obtinguts del article estan realitzats amb un total
de 500,000 iteracions, un batch size de 64, learning rate de 1 que
es redueix a les iteracions ja comentades anteriorment, una ini-
cialitzacid de pesos de Xavier-normal i ADADELTA com a optimit-
zador [28]. Els resultats originals i sobre els que farem compara-
tiva sdn els seglients, tenint en conta que I-t-r és left-to-rifght, r-
t-1 és right-to-left i bid fa referéncia a bidireccional:

IIT5K  SVT IC03 IC13 IC15 SVTP CUTE
I-t-r | 94.2 883 938 851 752 788 818
r-t-l | 94.1 879 948 857 733 795 836
bid | 94.7 89.0 952 858 758 806 825

Taula 3: BI-STET Original 500k iteracions

Com podem veure els resultats originals sén bastants grans, a
més realitzen moltes iteracions factor que no te per que ser tant
important. Pero si que veiem que respecte a la nostra primera
execucio Taula2 sén molt superiors.

9.4.2 Resultats maquina personal

Els resultats generats amb la nostra maquina i tots els altres
apartir d’aquest punt van ser amb un Unic dataset de training
com bé s’ha comentat anteriorment. Hem utilitzat parametres
bastants similars als anterior. Hem modificat Unicament el lear-
ning rate baixant directament a 0.1, el nimero d’iteracions a
100,000 i batch size a 8. Aquests canvis com ja hem explicat son
per intentar obtenir resultats acceptables amb un temps més re-
duit, els resultats obtinguts sén els segiients:

IIT5K  SvT IC03 IC13 IC15 SVTP CUTE
I-t-r ‘ 68.2 65.7 79.1 67.0 449 49.0 38.0
r-t- ‘ 66.3 652 77.6 658 451 47.4 390
bid ‘ 69.0 672 794 67.0 47.1 512 39.7

Taula 4: Maquina personal 100k iteracions

Podem veure que ja obtenim resultats bastants més elevats res-
pecte a la taula 2 i que ens comencem a apropar a resultats més
similars a la original. Pero veiem que els datasets amb més so-
roll, o imatges retallades o modificades respecte les originals
costa més obtenir resultats, segurament és necessari més itera-
cions de training, pero el fet de reduir el Ir a 0,1 ens ha propor-
cionat resultats acceptables rapidament. Ara intentarem millo-
rar aquests amb la maquina de 'Autonoma.

9.4.3 Resultats maquina Autonoma

Com que la maquina de I'autonoma té una memoria més gran
podem provar la configuracid anterior pero pujant el bach size a
64 com la original.

Hem pogut veure una gran millora al incrementar el nUmero
d’imatges per iteracié d’entrenament:

IIT5K ~ SVT IC03 IC13 IC15 SVTP CUTE
I-t-r | 61.4 620 744 624 436 467 358
r-tl | 602 615 742 605 429 464 378
bid | 625 641 756 628 441 485 39.6

Taula 5: Maquina Autonoma 20K iteracions

IT5K ~ SVT ICO3  IC13 IC15 SVTP CUTE
I-tr | 761 739 865 724 543 598 56.6
r-t-1 | 74.8 73.0 869 725 528 574 556
bid 76.9 754 878 735 553 617 57.6

Taula 6: Maquina Autonoma 100k iteracions

Al [A2] podem veure la diferencia que obtenim respecte el ori-
ginal utilitzant el dataset amd reduccié en 100k iteracions.

Com podem veure i comentarem a les conclusions, els resultats
obtinguts amb el batch size augmentat és molt notori, fins el
punt que sembla que la grafica convergeix molt. Per altre banda
decrementar el learning rate manualment a certes iteracions no
ens aporta grans canvis amb aquest nimero total d’iteracions.

9.5 Incorporacié de la PHOCNet

Amb els resultats que vam obtenir en el apartat anterior, vam
procedir a modificar la Resnet per la PHOCNet.

Un cop ja tenim la Bi-STET funcional van comengar a mirar com
incorporar la PHOCNet, el codi d’aquesta es troba en el github
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[25]. Aquesta xarxa esta composada per un submodul anomenat
caffe, per tant per fer-la funcionar era necessaria la instal-lacid
d’aquest.

La instal-lacio es realitzava mitjangant C i Make, per poder dur a
terme en Windows aquesta instal-lacié vam haver d’instal-lar di-
ferents dependéncies. La primera era git per extreure el contin-
gut del directori oficial. Com que és un submodul optimitzat fa
servir cuda que ja el teniem instal-lat, cuDNN i nvidia tooltik, fi-
nalment per poder executar els fitxers make vam haver d’ins-
tal-lar un programa anomenat Cmake [26] i ninja [27]. Al estar
realitzat amb C necessitavem un compilador per aquest llen-
guatge, en el nostra cas va ser el Visual Studio. Un cop instal-lats
tots els programes demanats pel submodul caffe, vam procedir
a la instal-lacié d’aquest. Pero amb el que ens vam trobar va ser
una constants d’errors de dependeéncies i problemes d’execucid,
per tant no podiem utilitzar la PHOCNet amb aquest submodul.

Parlant amb el nostre tutor vam decidir canviar, i utilitzar la ver-
si6 de la PHOCNet esmentada anteriorment creada per un
alumne de doctorat, la qual esta realitzada amb pytorch [13].
Amb aquesta versié hauria de ser més facil integrar-la ja que no
contenia dependencies.

Com bé hem dit abans la PHOCNet esta pensada per entrenar
imatges en grisos, per tant al introduir-la hem de fer petites mo-
dificacions en el input. Aix0 es degut a que li entren ara 3 dimen-
sions i no 1. Hem d’ajustar el output a 512 que és amb el que
treballa el decoder, i la sortida al forward la podem deixar igual
o la podriem redimensionar com es fa a la Resnet, nosaltres la
deixarem igual. També afegim al fitxer config.py opcions per
triar Resnet o PHOCNet a I’hora de crear o carregar la xarxa.

Un cop introduida vam procedir a executar i mira els resultats
obtinguts. El Mean loss ens pot donar una idea de si el nostre
entrenament esta funcionant bé, la Resnet apartir de les 3000
iteracions ja ens reduia a 1 casi 0,9, per un altre costat la
PHOCNet no ens baixava en cap moment del 5 aixo ens feia ja
pensar que no obtindriem els resultats esperats. Efectivament
els resultats obtinguts van ser de 0 a la validacid.

Com que la PHOCNet sabem que treballa amb datasets diferents
vam procedir a utilitzar aquests.

9.5.1 Provar data set IAM

Vam descarregat el dataset IAM Handwriting [15], agafarem
aquest dataset d’imatges i provarem a veure si amb aquest po-
dem obtenir millors resultats que al article [2].

Primer de tot vam descarregar el dataset amb les paraules, imat-
ges i el ASCI per crear el lexicon. Seguidament vam crear un petit
script que ens genera els fitxers de training i datasets correspo-
nents “procés_iam.py. Tres particions de 6161 linies de text per
training i dos de 900 i 940 com a validacions.

Com amb la resta de datasets hem de gestionar també la carrega
d’aquest dataset, afegint els path necessaris per agafar la part
de training i la part de validation del dataset.

Un cop fet aquest pas ja ho vam passar a la maquina virtual per
executar alla i veure els resultats obtinguts.

9.5.2 Dataset IAM resultats.

Un cop vam tenir el dataset IAM vam procedir a provar dos exe-
cucions diferents. Agafant aquest dataset només com a training
i les dos configuracions que ens ha semblat més optima durant
totes les execucions anteriors.

Una execucio a estat feta amb la Resnet i hem obtingut els se-
glients resultats:

Particio 1 Particio 2
l-tr | 72.1 70.3
rtl | 71.2 69.7
bid | 73.6 72.0

Taula 7: RESNET IAM 100K iteracions

L'altre amb la PHOCNet amb resultats:

Particio 1 Particio 2
l-tr | 57.4 56.4
rtl | 57.6 56.3
bid | 60.0 59.0

Taula 8: PHOCNet IAM 100K iteracions

9.6 Optimitzacions provades

Vam voler provar a millorar els resultats obtinguts amb la Res-
net. Per pensar en com millorar aix0 ens em basat en les dades
inicials que utilitzant en el article, ells feien servir un Batch size
de 64. Com que la nostra grafica no podia amb aquesta quantitat
de dades, vam passar a realitzar els entrenaments amb la ma-
quina proporcionada ja explicada anteriorment. També com que
ells utilitzaven un learning rate de 1 i reduit en 0.1 a les iteraci-
ons 150,000, 300,000 i 400,000. Clarament nosaltres si volem
intentar obtenir resultats més rapids no podem executar-ho aixi,
per tant hem fet proves amb learning rate directament de 0.1 i
0.01. També aquests mateixos amb reduccié del learning rate
pero a iteracions 25,000, 50,000 i 75,000.

Una possibilitat de millora era canviar el metode d’inicialitzacié
dels pesos, ells utilitzant Xavier inicialitzacid. Es podria provar
amb diferents inicialitzacions.

Hi ha altres millores com serien agafar un dataset més gran
d’imatges o ajuntar els dos datasets de training com explicant al
article, perd com estem buscant resultats només amb el dataset
de training comentat a la seccidé 4.2 no provarem aquesta mi-
llora.

Com que hem vist que tots aquests canvis no han tingut un gran
impacte al treballar amb iteracions baixes respecte les originals.
Tampoc vam decidir dedicar-li molt més temps a aix0 i centrar-
nos més en la implementacié de la PHOCNet.

10 AMPLIACIONS

El treball es podria ampliar a futur amb els seglients aspectes:

e  Fer servir més datasets de training i de validation,
aixi com provar entrenant diferents convinacions
d’aquests.

e  Modificar la PHOCNet per que s’adapti a treballar
amb RGB a la BI-STET o més ideal, adaptar la Bl-
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STET per que accepti la sortida original de la
PHOCNEet.

e Provar més parametres d’optimitzacié diferents
com els que s’han explicat anteriorment.

11 CONCLUSIONS

Al final, tot i les petites complicacions que han succeit, s’"han po-
gut assolir tots els objectius proposats, en part gracies al pla de
contingencia.

Com aresultats obtinguts, com hem pogut anar veient la BI-STET
ja esta molt ben optimitzada i ha sigut dificil millorar els resul-
tats. Pel que hem vist amb un batch size alt convergia molt rapid
I'aprenentatge aixi com la grafica de resultats. Per tant podriem
dir que de les millores que hem fet amb la nostra maquina per-
sonal, la seva millor optimitzacié és augmentar el batch size o
segurament provar amb alguna altre xarxa diferents.

Per la maquina de I'autonoma amb el batch size de 64, com bé
acabem de dir les millores sén poc notories i hauriem de treba-
llar amb iteracions molt més altes per poder veure millores o
resultats diferents..

Respecte a la PHOCNet hem pogut comprovar que el fet d’estar
dissenyada per uns datasets escrits a ma limita molt el seu us a
aquests. A més treballar amb imatges en 3 dimensions quan esta
pensada per grisos, també empitjora els resultats obtinguts. No
veiem gran diferencia entre la incorporacié del transformer res-
pecte els resultats del article original. Per altre banda la BI-STET
veiem que si 'entrenem amb aquest dataset es capag de propor-
cionar resultats propers als del article original de manera rapida.
De totes les possibilitats provades extraiem que amb unes 15k o
20k iteracions és on la grafica dels resultats ja comenga a con-
vergir, per tant el nimero necessari d’iteracions incrementa
molt per millorar els resultats.

Com a conclusié final on esperavem que la PHOCNet fos millor
per com ha estat dissenyada i plantejada, tot i no tenir les millors
condicions per la PHOCNet hem vist que la RESNET pot ser igual
d’eficient gracies a la BI-STET.

El fet de modificar tant les imatges, quan la PHOCNet esta pen-
sada just per aixo pot ser un dels factors que fan que els resultats
obtinguts no fossin els esperats.

De totes maneres els resultats obtinguts sén bastant bons com
podem veure a la il-lustracid. On els primers sén el original i els
seglients amb dataset reduit i 100k iteracions. | per la PHOCNet
també sén bastant elevats.
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Method IT5K SVT Ico3 Ic13 IC15 SVTP CUTE

O Left to right 94.2 88.3 93.8 85.1 75.2 78.8 81.8
O Right to left 94.1 87.9 94.8 85.7 73.3 79.5 83.6
O Bidirectional 94.7 89.0 95.2 85.8 75.8 80.6 82.5
Left to right 76.1 73.9 86.5 72.4 54.3 59.8 56.6
Right to left 74.8 73.0 86.9 72.5 52.8 57.4 55.6
Bidirectional 76.9 75.4 87.8 73.5 55.3 61.7 57.6

Il Tustracio 3: Resultats originals pels datasets, resultats per al dataset reduit amb només 100k iteracions
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APENDIX
A1. Diagrama de Gantt

Diagrama de Gantt

25-feb  17-mar  06-abr  26-abr  16-may  05-jun 25-jun

1. Familiaritzar-se amb I'entorn h

2. Lectura dels articles [ ]
3. Execucio de la xarxa transformer ]
4.1 Creacié de la CNN - Inici PHOCNET ]
5.1 Incorporacio PHOCNet i Analisis de resultats [ |
5.2 Creaci6 resultats i Analisis [ |

A2. Learning rate 0’1 amb reduccié 100k iteracions
IT5K  SVT  Ic03 IC13 IC15 SVTP CUTE
|-t-r 70.4 69.2 82.1 67.7 50.2 56.7 47.2
r-t- 69.6 67.5 824 676 493 529 493
bid | 71.4 70.0 83,5 689 503 684 503




