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Abstract

Today, algorithms for image processing or analysis need a lot of labeled
data in order to be tested. DocCreator [1] is an open source software that
can create synthetic document images which can be used as data to test
these algorithms. The goal of our project was to explore the use of a new
type of neural network called GAN (Generative Adversarial Network) in
this problematic. After several researches and tests on different architec-
tures of GAN we were able to adapt an existing model, MC-GAN [2] to
accurately complete the fonts of DocCreator.

Résumé

Aujourd’hui, les algorithmes de traitements ou d’analyses d’images
ont besoin de beaucoup de données labélisées afin de pouvoir étre testés.
DocCreator [1] est un logiciel open source capable de créer des images de
documents synthétiques qui peuvent donc servir de données pour tester ces
algorithmes. L’objectif de notre projet était d’explorer 'utilisation d’un
nouveau type de réseaux de neurones appelé GAN (Generative Adversarial
Network) dans cette problématique. Aprés plusieurs recherches et tests
sur différentes architectures de GAN nous avons pu adapter un modéle
existant, MC-GAN [2] pour compléter fidélement les fontes de DocCreator.
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1 Introduction

Ces dernicres années, les réseaux de neurones convolutionnels (RNC ou CNN
en anglais) ont révolutionné l'informatique graphique en surpassant les résultats
obtenus par les hommes dans la classification d’images, la détection de visage ou
encore la reconnaissance de parole. Cependant ce genre d’algorithme a besoin
de nombreuses images pour fonctionner. Le groupe document du LaBRI a créé
un outil pour répondre & ce besoin : DocCreator [1]. Cet outil permet de générer
des images synthétiques de documents anciens en se basant sur des images de
vrais documents. Les images produites sont automatiquement labélisées afin
de pouvoir s’en servir dans des algorithmes d’apprentissage en tant que vérité
terrain.

Afin de pouvoir générer des images de documents anciens, DocCreator a be-
soin de fontes anciennes. Une fonte est I’ensemble des caractéres correspondant
aux mémes caractéristiques de corps, graisse et italique au sein d’une méme
fonte!. Actuellement, le seul moyen d’obtenir ces fontes est de les extraire inter-
activement a partir de vraies images d’anciens documents. Or, méme si ce travail
s’appuie sur les résultats d’'un OCR (reconnaissance de caractéres), il reste trés
long. En outre, dans la plupart des cas il ne permet pas d’avoir une fonte com-
pléte. En effet, si par exemple le document d’origine ne contient & aucun moment
la lettre '"H’ en majuscule, la fonte que 'on obtiendra en sera dépourvue. De
plus, il est préférable d’avoir plusieurs exemplaires d’une méme lettre afin d’ob-
tenir des images plus réalistes dans le cas de document ancien (simulation de
l'usure de 'appareil d’impression) et d’augmenter le nombre d’images que 1'on
peut produire. Mais 14 encore, cela dépend de la richesse du document d’origine.
C’est donc dans le but de résoudre ces problématiques que nos clients ont pro-
posés ce sujet. Pour ce faire, nous devions regarder si les réseaux de neurones
de type GAN (Generative Adversarial Network) pouvaient servir de solution.

Les GAN sont des réseaux de neurones capables de générer des images. Dans
notre cas, ils nous permettraient d’obtenir des caractéres qu’on ne pourrait pas
obtenir par extraction. Cependant, ces réseaux ont besoin d’un ensemble de
données d’entrainement important ainsi que d’une forte puissance de calcul en
paralléle afin de produire des images pouvant étre confondues avec les images
d’entrainement.

'https://fr.wikipedia.org/wiki/Police_d’ecriture#Police_et_fonte



2  Etude de l’existant

2.1 DocCreator

DocCreator est donc un logiciel open-source développé en C++ par Nicho-
las Journet et al. [1] qui permet de créer un grand nombre de documents syn-
thétiques permettant d’enrichir des bases de données servant & ’entrainement
d’algorithmes d’analyses et de reconnaissance d’images.
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FIGURE 1 — Exemple d’utilisation de DocCreator?

Il peut par exemple générer de vrais documents en utilisant des fontes qui
ont été préalablement extraites de documents réels, en structurant le texte et
en utilisant un support (background) afin de rendre le document généré plus
réaliste (figure 1). Il peut aussi servir & modifier des documents réels existant,
en appliquant des dégradations, de telle sorte que I'image résultante soit pergue
differemment par un algorithme de reconnaissance d’images mais puisse étre
labelisée automatiquement. Ce logiciel permet donc d’augmenter la taille d’une
base de données existante, en rajoutant de la diversité dans les documents et en
faisant correspondre les images générées avec leurs vérités-terrain.

2http://doc-creator.labri.fr/ [1]
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FIGURE 2 — Exemple de document créé sur DocCreator

C’est pourquoi dans une optique de génération de documents on peut en-
visager de se servir des GAN que ce soit pour essayer de générer directement
des documents ou pour générer des éléments utiles & DocCreator tels que de
nouvelles fontes. Cependant le format d’exportation des fontes de DocCreator
étant en XML il faudra également pouvoir extraire les fontes de DocCreator
pour s’en servir avec des GAN.

Les problématiques de DocCreator que nous allons tenter de résoudre sont
donc :

e la complétion de fonte

e la création de nouvelle fonte

2.2 Reéseau de neurones

Comme présenté dans I'introduction, les réseaux de neurones convolution-
nels sont capables d’obtenir des meilleurs résultats que les étres humains. Pour
fonctionner, les CNN utilisent plusieurs couches de convolutions qui vont cher-
cher différents motifs dans 'image que 'on donne au réseau. Ces couches sont
souvent suivies par des couches de pooling ou relu afin que la prochaine couche
de convolution puisse chercher des motifs différents de la précédente.



Chaque couche de ces réseaux posséde des poids qui sont mis & jour a de
nombreuses reprises pendant ’entrainement. Une fois que toutes ces données
labélisées sont passées dans le réseau, ce dernier examine ensuite ses perfor-
mances et modifie plus ou moins les poids de chaque couche en fonction de la
qualité des résultats. C’est cet entrainement suivi de la modification des poids
que 'on appelle une epoch. Pour étre correctement entrainé, un RNC a besoin
de réaliser de nombreuses epochs. Aprés quoi on récupére ’ensemble des poids
pour I'appliquer sur les données que ’on veut traiter. Il n’est donc nécessaire
d’entrainer le réseau qu’'une seule fois.

Les réseaux antagonistes génératifs (RAG ou GAN en anglais) sont eux aussi
des réseaux utilisant des couches de convolutions. Cependant, ils ne sont pas
congus pour analyser ou classer des données mais pour en générer. Ces réseaux
ont été popularisés en 2014 par Ian J. Goodfellow et al. [3]
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FIGURE 3 — Schéma d’un GAN?

Les GAN différent également des CNN par leur fonctionnement. Comme on
peut le voir sur la figure 3, ils sont composés de deux réseaux en compétition.
Le réseau générateur "G" qui doit générer les données que ’on souhaite et un
réseau discriminant "D" dont le role est de déterminer si la donnée qu’il regoit
est une vraie image ou si elle a été générée par le réseau précédent. Aprés quoi les
poids des deux réseaux sont modifiés selon le résultat de la prédiction du réseau
discriminant. Plus I'entrainement réalise d’epoch plus le réseau discriminant
sera efficace pour discerner les vraies données de celles qui ont été générées,
ce qui permet au réseau générateur de produire des images de plus en plus
vraisemblables rapidement. Contrairement & un CNN, I'’ensemble de données

Shttps://mse238blog.stanford.edu/2017/08/teun/generative-adversarial-networks-the-future-of-deep-learning



d’entrainement n’est pas utilisé en entrée du réseau mais il est fourni uniquement
au réseau discriminant. Les données d’entrainement servent donc de facteur de
comparaison pour évaluer les images que générent le réseau.

FIGURE 4 — Exemple d’images produites par NVIDIA*

Malgré le fait que les GAN soient trés récents, ils sont déja en mesure de
produire des images capables de tromper un étre humain, comme on peut le voir
sur la figure 4. L’un des exemples les plus connus est celui proposé par les cher-
cheurs de NVIDIA [4]. Leur réseau est congu pour produire des images de visage
humain de grande résolution & partir d’'un nombre important de photographies
de célébrité. Afin d’éviter de générer directement des images de grandes tailles
et dans le but de réduire la durée d’entrainement, ils entrainent le réseau pro-
gressivement, en commengant par des images de petites tailles. Ils récupérent
le modéle de ce premier entrainement et s’en servent pour générer des images
un peu plus grandes. Ils répétent ensuite ce procédé jusqu’a pouvoir générer
des images de la taille souhaitée. Cependant, malgré cette optimisation il leur
a quand méme fallu entrainer le réseau pendant 4 jours sur 8 processeurs gra-
phiques Tesla V100 pour produire ces résultats.

4Progressive growing of gans for improved quality, stability, and variation, Karras et al.
2017



FIGURE 5 — Exemple d’images produites par un GAN sur le dataset MNIST °

Il y a également plusieurs travaux sur des GAN produisant des caracteéres [5],
notamment & partir de ’ensemble de données MNIST qui contient des images
de chiffres labélisées. On peut également voir sur la figure 5 qu’il est possible de
générer des chiffres qui ont un style similaire. Pour ce faire, au lieu de donner
du bruit aléatoire en entrée du réseau générateur, on lui donne des informations
sur le style des caractéres a générer (épaisseur, taille, rotation, etc). Le fonc-
tionnement de cette variante de GAN est détaillé dans les travaux de Augustus
Odena et al [6].

2.3 GAN dans la génération de document

Afin de résoudre les problématiques de notre client, nous avons exploré deux
travaux utilisant des réseaux de type GAN appliqués sur des caractéres dont le
code était disponible en open-source.

2.3.1 Multi-Content GAN for Few-Shot Font Style Transfer

Dans leur article [2], Samaned Azadi et al. présentent un modéle capable de
compléter des images de caractéres en générant des lettres non présentes tout
en gardant le style de la fonte apprise. Les auteurs ont rendu le code de leur
méthode disponible librement sur GitHub®.

ABCD[EIFGHII JKLMN[O[PIQRISTIV VW X[V]Z
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

FIGURE 6 — Exemple d’utilisation de MC-GAN |[2]

Shttp://guimperarnau.com/blog/2017/03/Fantastic-GANs-and-where-to-find-them
Shttps://github.com/azadis/MC-GAN



Dans la figure 6, la ligne du haut correspond & la fonte originale, la ligne
du bas est I'image que le réseau a complété & partir des caractéres encadrés en
rouge. On remarque qu’a partir de seulement 8 caractéres ce réseau permet déja
de générer des caractéres ayant un style identique & celui du style de base.
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FIGURE 7 — Schéma de P’architecture du réseau de MC-GAN |[2]

MC-GAN est divisé en deux réseaux GAN distincts. Un premier réseau ap-
pelé GlyphNet (A) qui a pour but de générer la forme des caractéres et un
deuxiéme réseau appelé OrnaNet (B) qui permet de rajouter de la couleur et
certains ornements aux caractéres créés par GlyphNet. Dans un premier temps
I'utilisation de MC-GAN nécessite un pré-entrainement du réseau GlyphNet
seul sur plusieurs milliers de fontes. Dans un deuxiéme temps, on utilise les
deux réseaux joints (figure 7) en les entrainant spécifiquement sur la fonte que
I’on veut compléter. Comme ils ne disposent pas de toutes les lettres puisque
ils cherchent & les générer, ils ne peuvent pas comparer les caractéres créés aux
caractéres originaux. Ils utilisent donc le réseau précédemment entrainé pour
générer des images de comparaisons.

2.3.2 GlyphNet

Comme on peut le voir sur la figure 7, les 6 images en entrée du réseau
sont de taille 26 * 64 * 64 pixels, ce qui correspond aux 26 lettres de ’alphabet
chacune ayant une taille de 64 %64 pixels. La construction des images fournies en
entrée se fait de la fagon suivante : dans la premiére seul un groupe de 5 lettres
est conservé (tous les autres caractéres sont effacés), les 5 images suivantes
sont produites en retirant tour & tour une des 5 lettres initialement retenues.
Chacune des 5 images ne contenant que 4 caractéres va tenter de générer le
5e™me | la premiére image servira de référence pour faire des comparaisons (Voir
exemple sur la figure 7 ot sont fournies en entrée des images avec les caractéres
"E O RT W"). Les images fournies & GlyphNet sont en niveaux de gris, car



seule la forme des caractéres est générée par ce réseau.
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FIGURE 8 — Schéma de Parchitecture du réseau de GlyphNet [2]

Ground Truth

Le réseau générateur "G1" sur la figure 8 regoit donc des images dans les-
quelles certains caractéres ont été effacés. La sortie du générateur est une image
de méme taille, contenant les caractéres fournis au générateur, mais également
les caractéres manquants. Une fonction de perte LAD (Least Absolute Devia-
tion) permet de pénaliser les différences entre les images générées et les images
originales contenant tous les caractéres.

Le réseau discriminant "D1" sur la figure 8 permet ensuite de différencier les
images originales des images générées en utilisant, d’un c6té un discriminant lo-
cal inspiré du modéle PatchGAN [7] afin de vérifier authenticité des caractéres,
et d’un autre c6té un discriminant global vérifiant le réalisme global de la fonte.
A la sortie de ces deux réseaux discriminants une fonction de perte LSGAN [8]
est appliquée pour améliorer les résultats.

Ce réseau discriminant "D1" n’est présent que lors du pré-entrainement de
GlyphNet et est retiré par la suite lors de la jonction de GlyphNet et OrnaNet.

2.3.3 OrnalNet

La partie OrnaNet du réseau est utilisée uniquement lors de l’entrainement
spécifique a la fonte que 'on veut générer. Cela s’explique par le fait que les
ornements et les couleurs générés par ce réseau, sont des parameétres trés spéci-
fiques a chaque fonte, et ainsi il n’a pas besoin d’un entrainement préalable sur
une base de données de fontes.

OrnaNet recoit en entrée 26 images de taille 3 x 64 x 64 (figure 7). Chaque
image représente une lettre en niveaux de gris avec les 3 canaux RGB étant
égaux a l'image en niveau de gris générée par GlyphNet.

Le réseau générateur "G2" sur la figure 8 recoit donc les images générées
par GlyphNet dans un format ou les lettres ont été séparées les unes des autres.

10



Il applique ensuite des transformations pour modifier des détails spécifiques a
cette fonte, tels que des motifs particuliers et la couleur.

Le réseau discriminant "D2" est le méme réseau que "D1" et permet donc
d’évaluer la qualité de la génération en comparant les caractéres générés avec
les caractéres que 1’on possédent déja.

ABCDEFGH I JKLMNOPURSTUVWXYZ
ABCDEFGH I JKLMNOPURS TUVWXYZ

FIGURE 9 — Ligne 1 : fonte originale. Ligne 2 : fonte en sortie de GlyphNet
(niveau de gris). Ligne 3 : résultat final d’OrnaNet (Image extraite de MC-
GAN) [2]

MC-GAN permet donc, a partir d’'une image d’une fonte incompléte, de
générer les lettres manquantes & partir de multiples réseaux GAN. Cette implé-
mentation pourrait donc nous permettre de générer les caractéres manquants
des fontes de DocCreator. Nous disposons de nombreux caractéres connus pou-
vant étre fournis au réseau afin d’obtenir des résultats satisfaisants. C’est a dire,
pouvant étre confondus avec de vrais caractéres extraits de documents anciens.

Néanmoins plusieurs difficultés devront étre résolues afin de pouvoir utiliser
ce réseau pour répondre aux problématiques rencontrées par nos clients telles
que :

e Réussir a refaire 'apprentissage du réseau afin de pouvoir générer d’autres
caractéres, cela passe par 'utilisation d’un ensemble de données d’entrai-
nement qu’il va falloir trouver ou créer nous méme.

e Vérifier si ce réseau fonctionne pour la complétion d’un style particulier
de fontes, les fontes anciennes.

2.3.4 zi2zi : Master Chinese Calligraphy with Conditional Adversa-
rial Networks

Le but de ce projet [9], disponible sur GitHub”, est d’effectuer un transfert
de style entre des fontes chinoises. Ce réseau permet, a partir de deux carac-
téres de styles différents, de créer un ensemble de styles de transitions entre ces
caracteres.

"https://github.com/kaonashi-tyc/zi2zi

11



k

SPAY

[
wmE R B

R OA B
LU T VA G RS
BeOWE W OML o Mz @ & 1B
BeOWs W WL omi oMz SO BOE

FI1GURE 10 — Exemple d’utilisation de zi2zi

2
¥

2k =
& A

b e M
TR IR IIP
SiRe g e
E g =
T /oW R

T &

=k

NS S
=
AR H

gl

|

\-_“—{

Dans l'exemple ci-dessus, la ligne du haut et la ligne du bas contiennent des
caractéres écrits avec deux fontes existantes. Les 4 lignes centrales correspondent
a des étapes intermédiaires de transitions d’une fonte a ’autre et ont été générées
par le réseau.

Nous nous sommes intéressés & ce projet car il pourrait nous permettre de
répondre a la problématique de nos clients sur le faible nombre de fontes dispo-
nibles dans le logiciel. En effet & partir de deux fontes extraites de documents
anciens possédant des styles différents, on pourrait étre capable de créer plu-
sieurs fontes intermédiaires ayant des styles nouveaux.

Suite aux mauvais résultats obtenus lors des tests sur ce réseau, nous avons
décidé de nous concentrer sur la partie MC-GAN et donc la complétion de
fonte. C’est pourquoi nous n’aborderons pas zi2zi dans la suite du rapport. Des
informations sur la reproduction des résultats de ce réseau sont présentes en

annexe A
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3 Cas d’utilisation/Scénario

Comme expliqué précédemment le but du réseau MC-GAN est de compléter
des fontes, comme tous les autres réseaux de type GAN celui-ci va s’entrainer
sur des images et en générer de nouvelles. Afin de faciliter I'utilisation de ce
réseau notre but est de fournir des scripts permettant d’effectuer toutes les
étapes nécessaires au ré-entrainement du réseau avec un nouvel ensemble de
données et & la complétion de fontes.

MC-GAN

Ré-entrainer le réseau

Utilisateur Compléter une fonte

FIGURE 11 — Cas d’utilisation de notre version de MC-GAN

Ré-entrainer le réseau :

e Creéation d’images d’entrainements & partir de fichiers de fontes (otf/ttf)
e Création de I'arborescence nécessaire a ’entrainement du réseau

e Entrainer le réseau avec ’ensemble de données obtenues

Compléter une fonte :

e Extraction des fontes de DocCreator

e Création des images a donner au réseau

e Complétion des images par le réseau

e Création du fichier .of pour DocCreator a partir de I'image complétée

13



4 Besoins fonctionnels

4.1 Entrainer GlyphNet

Créer une base de données de fontes : Cette base de données de fontes
devra étre composée de fichiers .otf et .ttf, comportant tous les caractéres latins
(majuscules, minuscules, chiffres, ponctuations et caractéres accentués).

Créer des images d’entrainement a partir des fichiers de fontes :
Pour s’entrainer, le réseau a besoin d’images. Ces images doivent contenir tous
les caractéres que le réseau devra savoir générer :abcdefghijklmnop
qrstuvwxyzABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXY?Z
0123456789!"#$% &’ ()*+,-./;<=>7Q[]" _“{]|}" a
aceéeionaAACEEEIOUU.

Les noms des images devront étre fontName.0.0.png.

Créer ’arborescence nécessaire a ’entrainement de MC-GAN : Les
images nécessaires a l’entrainement du réseau doivent suivre une arborescence
précise. Il faudra donc créer cette arborescence & partir des images générées
précédemment.

Lancer P’entrainement du réseau : Un script permet de lancer ’en-
trainement du réseau en spécifiant le nom du modéle que 'on veut créer. La
modification des paramétres du réseau (nombres d’entrées, de sorties, batchsize
et nombres d’epochs) pourra étre faite dans ce script.

4.2 Entrainer Ornanet sur une fonte particuliére pour la
compléter

Extraire les caractéres de DocCreator : Afin de compléter les fontes
de DocCreator, il faut pouvoir extraire les caractéres déja présents dans le pro-
gramme pour chacune des fontes. Les caractéres doivent étre extraits et enre-
gistrés dans une image au format PNG ayant pour nom la lettre présente dans
I'image. DocCreator possédant plusieurs versions d’'un méme caractére le nom
doit aussi contenir un numéro permettant de les différencier. Par exemple : B_-
06.png ou ! _02.png.

Créer ’arborescence et les images pour entrainer la deuxiéme par-
tie du réseau : Pour compléter une fonte, le réseau a besoin d’effectuer un
deuxiéme entrainement dessus, pour ce faire on lui donne une arborescence
contenant les images nécessaires.

Appliquer le modéle pour obtenir une image complétée : Un script

permet de lancer ’application du modéle en précisant 'arborescence précédem-
ment créée. Les paramétres du réseau doivent étre facilement modifiables a

14



Iintérieur de ce script. A la fin de ’exécution de ce dernier, on doit obtenir
I'image contenant les caractéres connus avec tous les espaces blancs complétés
par le réseau.

Créer le fichier .of de la fonte complétée : Une fois 'image complétée
on veut pouvoir utiliser les caractéres générés dans DocCreator. Ce programme
doit prendre en entrée 'image générée par le modéle et retourner un fichier . of,
étant reconnu par DocCreator.

5 Besoins non fonctionnels

Utilisable sur GPU : L’entrainement et I'application du réseau pour la
complétion d’image doivent pouvoir s’effectuer sur des machines équipées d’une
carte graphique suffisamment puissante (I’entrainement du réseau prend du
temps et est accéléré proportionnellement & la puissance et la mémoire de la
carte graphique). Pour nos tests nous allons utiliser la salle 201 du CREMI
équipée de processeurs graphiques Nvidia GTX 1070 avec 8 Go de mémoire. Nos
clients peuvent eux effectuer un entrainement sur une machine du LaBRI pos-
sédant une carte graphique 2080Ti avec 11Go de mémoire.

Test d’entrainement du premier réseau inférieur a 24 heures : L’en-
tralnement de la premiére partie du réseau (avec les images possédant tous les
caractéres que le réseau doit pouvoir générer) doit prendre moins de 24 heures
sur les ordinateurs de la salle 201 du CREMI. Le client n’a pas de contrainte
de temps d’entrainement (dans la limite du raisonnable) mais nous ne pouvons
pas avoir accés a une machine du CREMI suffisamment puissante pendant plus
d’une journée (utilisation par d’autres étudiants, redémarrage tous les matins).

Durée d’entrainement du deuxiéme réseau inférieur a quelques
heures : L’entrainement de la deuxiéme partie du réseau (sur I'image a com-
pléter) doit étre inférieur & quelques heures sur les ordinateurs cités précédem-
ment. Cet entrainement ne sera pas réalisé qu’une seule fois mais sur chaque
fonte extraite. Il est donc préférable qu’il soit plus court que le précédent.

Possibilité de générer des caractéres spéciaux : Notre implémentation
doit pouvoir générer tous les caractéres disponibles sur DocCreator : majuscules,
minuscules, chiffres, ponctuation et caractéres accentués.

Entrainable avec un nombre de données limité : En raison de la dif-
ficulté & trouver une base de données d’images ou de fontes possédant tous les
caractéres qui nous intéressent, le réseau doit étre capable de s’entrainer avec
un nombre d’images limité. L’auteur du réseau MC-GAN fournit son ensemble
d’entrainement qui contient environ 10 000 fontes. Mais nous ne pouvons pas
nous en servir car il ne contient que des majuscules. Il nous faudra donc ré-
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cupérer ou créer un nouvel ensemble de données d’entrainement qui contienne
d’avantage de caractéres.

Avoir des résultats visuellement satisfaisants : Les caractéres générés
par notre réseau doivent pouvoir étre confondus avec des caractéres pouvant
étre trouvés dans des documents anciens et suivre le style donné lors de la gé-
nération de ces derniers. Cette qualité visuelle étant difficilement quantifiable,
nous nous contenterons de vérifier si la qualité est acceptable pour le client.

6 GANTT

Semaines

Taches 1 2 3 4 5 6

Recherche de l'existant

Reproductions des résultats

Application a DocCreator

Création de notre de base de données de fontes

Ré-entrainement du réseau

Tests sur la génération

Rédaction du rapport

FIGURE 12 — Diagramme de Gantt du projet

La réalisation de ce projet a été trés dépendante de I’état de nos recherches
et de la conclusion de nos rendez-vous hebdomadaires avec le client. Pour cette
raison nous n’avons pas pu créer de diagramme de Gantt au début du projet.
La figure 12 a donc été réalisée a la fin du projet et représente les différentes
taches que nous avons effectuées semaine par semaine.
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7 Architectures

Nous avons défini les scénarios dans la section 3 du rapport. Afin de les réa-
liser nous avons produit deux pipelines illustrés en figure 13 et 14 . DocCreator
et MC-GAN étant dans deux langages différents, notre architecture se compose
de plusieurs scripts permettant la transition d’un outil a lautre (ils sont repré-
sentés par des ellipses oranges dans les schémas). "ExtractlmageFromOF" de la
figure 14 est représenté différemment car il s’agit d’un programme fourni par nos
clients afin d’extraire les caractéres de DocCreator. Les carrés verts représentent
des états de notre pipeline et les losanges bleus les réseaux utilisés.

Database de
fichiers de
fontes

Dataset
d'entrainement

1 image par
police

Glyphnet

FIGURE 13 — Pipeline pour ’entrainement du réseau

Image contenant

Fonte (.of) Images de ! toutes les lettres

incompléte caractéres connues a leur
lace

Image Dataset
Complétée d'entrainement

Fonte (.of)
compléte

FIGURE 14 — Pipeline pour compléter une fonte
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8 Implémentation

La réalisation de ce projet s’est faite en plusieurs étapes, définies par 1’état
de nos recherches en matiére de GAN et des résultats obtenus. Ces différentes
étapes vont étre briévement expliquées dans cette partie.

8.1 Reproduction des résultats :

Afin de vérifier si ces réseaux allaient étre vraiment utilisables dans ce projet,
nous avons tenté de reproduire les résultats obtenus dans la publication de MC-
GAN. Pour cela, nous avons récupéré les modéles pré-entrainés utilisés par les
créateurs du réseau. C’est aussi 4 ce moment-la que nous avons di résoudre un
probléme auquel nous n’avions pas pensé : les nombreuses contraintes de versions
liées & l'utilisation de bibliothéques d’apprentissages. En effet, ces bibliothéques
possédent d’importantes dépendances de versions entre elles et notamment avec
CUDAZ3. Les machines auxquelles nous avons accés ayant une version de CUDA
différente de celles des auteurs, nous avons donc di résoudre les problémes de
compatibilités afin de pouvoir 1'utiliser.

Aprés quoi nous avons obtenu nos premiéres images de résultat :

PURISTIOVWXY
PAESTUVYWXY

F1GURE 15 — Reproduction des résultats de MC-GAN

Sur cette image (figure 15) la ligne du haut correspond aux caractéres de
la fonte d’origine, avec encadrés en rouge, les caractéres donnés au réseau pour
apprentissage, et la ligne du bas est le résultat de la génération par le réseau.
On voit que le réseau a bien réussi a générer les lettres manquantes en gardant
le style des caractéres qu’on lui a donné.

8.2 Application des réseaux sur des fontes extraites de
DocCreator :

Nous avons ensuite voulu appliquer ces résultats sur les fontes extraites de
DocCreator (par le programme fourni par les clients). Pour cela nous avons
implémenté des scripts capables de transformer le résultat de I’extraction en des
images compréhensibles et utilisables par le réseau (les fontes dans DocCreator
sont stockées sous forme de fichier .of au format XML et nous les extrayons en
plusieurs images PNG, une par caractéres).

8technologie de NVIDIA permettant d’utiliser le processeur graphique (GPU) pour exécuter
des calculs en paralléle a la place du processeur (CPU)
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FIGURE 16 — Application de MC-GAN sur une fonte de DocCreator

Sur la figure 16, la ligne du haut représente les caractéres de la fonte d’origine,
et la ligne du bas est générée a partir des caractéres encadrés en rouge. Le
réseau MC-GAN tel qu’il est disponible sur le GitHub produit des résultats trés
convaincants méme sur des fontes anciennes (les caractéres générés peuvent étre
confondus avec des caractéres extraits de documents anciens). Cependant a ce
stade il ne nous était possible de générer que des lettres majuscules.

8.3 Ré-entrainement de MC-GAN :

Afin de pouvoir utiliser MC-GAN pour générer des caractéres autres que
majuscules (notre réseau doit aussi pouvoir créer des minuscules, des ponctua-
tions, des chiffres et des caractéres accentués) nous avons da ré-entrainer le
réseau. Cependant, afin d’avoir un entrainement assez efficace pour générer des
caractéres satisfaisants nous avons eu besoin de beaucoup d’images.

Nous avons donc cherché une base de données de fontes (.ttf et .otf) en
contenant au moins 10 000, car c’est le nombre de fontes utilisées par 'auteur
de MC-GAN. Bien que nous n’ayons pas trouvé de telle base de données nous
sommes tombé sur un article utilisant un ensemble 50 000 images contenant des
caractéres majuscules, minuscules et des chiffres. Afin d’effectuer un premier
test nous avons entrainé le réseau avec 10 000 images extraites de cette base de
donnée afin de compléter des minuscules.

SAL 2] [rAnQIPTT IS¢ Tt
GCEHh I 2 KLmnClerseuvv

FIGURE 17 — Génération de minuscule par le MC-GAN ré-entrainer

On remarque que les caractéres générés (figure 17) ne sont pas trés lisibles
et que le réseau a généré des caractéres qui étaient connus a l’origine. En exa-
minant les images de résultat nous avons conclu que notre base de données
d’entrainement n’était pas assez triée, en effet certaines fontes utilisées dans la
création des images que nous avons trouvées ne possédaient pas de caractéres
minuscule et ils étaient remplacés par des majuscules (ou encore des fontes ne
contenant que des logos). C’est pourquoi le réseau génére mal certaines lettres
(par exemple, on peut voir que le ’g’ créé ressemble plus & un G’ majuscule
qu’a un minuscule).
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Suite & ce test nous avons décidé de créer notre propre base de données de
fichier de fontes, pour ce faire nous avons créé un script se rendant sur un site
hébergeant des fichiers .otf et .ttf et qui va télécharger tous ceux qui nous
intéressent (nous avons choisi dafont ® qui permet de filtrer les polices et de ne
garder que celles possédant des accents). Nous avons ensuite filtré ces fichiers
afin de supprimer ceux ne possédant pas tous les caractéres que nous voulons
pouvoir gérer. A ces fichiers ont été rajoutées les polices provenant de Google!?
qui avaient pour avantage d’étre trés facilement filtrables par caractére.

A la fin de cette étape nous possédions environ 4200 fontes qui nous ont per-
mis de créer le méme nombre d’images afin d’entrainer notre réseau et d’obtenir
nos derniers résultats présentés dans la section suivante.

9https://www.dafont.com/fr/
Onttps://fonts.google.com/
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9 Reésultats
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FIGURE 18 — ensemble des caractéres que nous pouvons générer sur la fonte
Jules Vernes de DocCreator

Pour chaque bloc, la ligne du haut correspond aux caractéres d’origines de
DocCreator, les caractéres encadrés en rouge sont ceux qui ont été fournis au ré-
seau (le réseau n’ayant pas besoin de tous les caractéres disponibles pour générer
des images satisfaisantes, nous lui avons fourni ceux de meilleures qualités) et la
ligne du bas correspondant a 'image générée par le réseau. DocCreator ne dis-
posant pas de caractéres accentués majuscules, la derniére ligne n’est composée
que de la génération.

A T'heure actuelle, les résultats de la génération de 114 caractéres sont moins
satisfaisants que ceux sur les majuscules obtenus avec le modéle pré-entrainé
disponible sur le GitHub. Néanmoins, en réalisant un entrainement du réseau
plus long sur les machines du LaBRI (600 epochs a la place de 200) nous pensons
obtenir des résultats bien plus satisfaisants.

Le deuxiéme probléme de nos résultats est la gestion de la baseline, la baseline
ou ligne de base en francais, est la ligne sur laquelle la plupart des lettres reposent
et au-dessous de laquelle s’étendent les jambages. On peut par exemple voir que
le ’p’ minuscule re-généré ressemble plus & une majuscule, ce probléme est lié
au fait que notre génération ne prend pas correctement en compte la baseline,
la jambe du ’p’ ne descend donc pas en dessous.

Enfin en raison d’une limitation liée aux cartes graphique disponibles, les
images que nous avons générées mesurent 48 pixels de haut. Cependant, les
cartes graphique disponibles au LaBRI disposant de plus de mémoire, il devrait
étre possible de générer des images de 64 pixels de haut (comme nos premiéres
images) et donc d’améliorer la qualité.
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10 Tests

Afin de tester le bon fonctionnement de notre projet, nous avons réalisé deux
catégories de tests, les tests unitaires sur nos scripts de traitements de données
et des tests de génération d’images par le réseau.

10.1 Tests unitaires

Nos tests unitaires ont été réalisés sous la forme de script bash, un pour
chacun de nos traitements. Ces scripts lancent plusieurs fois chaque programme
avec différents arguments, le but est d’étre stir que les arguments donnés aux
programmes sont bien vérifiés au début de ceux-ci afin que leurs comportements
soient bien ceux attendus.

(pfe _env) : $ ./test rs2png.sh
--- Test chars2png ---
Test 1: Erro number of arg

chars2png.py [dir wi

number o ument

dir with png

- is not
e in the in
[dir with png file]

name 't contain
contain ' '
- with png file]

~: not enough png
2 png Tile in the ir
py [dir with png

Good: (without at the end of dir)

Good, check the result image

FIGURE 19 — Résultat de I’exécution d’un des scripts sur le terminal

La figure 19 montre le résultat d’'un de ces scripts. On peut voir que le
programme a été lancé 7 fois d’affilé, le résultat attendu (erreur avec le message
d’erreur ou le bon fonctionnement) est indiqué a chaque exécution, suivi du
retour du programme.

Ces scripts sont accompagnés d’un fichier PDF décrivant :
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e l'objectif du test
e comment exécuter le script
e le résultat attendu sur le terminal

e le résultat attendu du programme (image ou architecture)

10.2 Test de génération d’images

Nous avons aussi effectué des tests sur la génération d’image par le réseau
GAN afin d’étudier I'impact des caractéres connus sur la génération des autres.

-y
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- >
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FIGURE 20 — Génération des lettres majuscules avec un nombre différent
lettres connues

La figure 20 montre le résultat d’un test sur I'impact du nombre de caractéres
connus lors de la complétion d’une fonte. Les lettres encadrées en rouge sont
celles qui ont été utilisées pour réaliser apprentissage du réseau. A chaque
génération (de bas en haut) on rajoute une lettre aux précédentes et on compare
les résultats obtenus.

Ce test a permis de montrer que le réseau a besoin de peu de lettres pour gé-
nérer des images de qualités satisfaisantes. En effet bien que les trois premiéres
lignes possédent des caractéres pas complétement formés ou peu lisibles, dés la
quatriéme ligne avec cinq caractéres connus, les résultats sont trés satisfaisants.
Le temps de génération d’une image augmentant avec le nombre de caractéres
utilisés lors de I'entrainement, nous en avons aussi déduit qu’il n’était pas né-
cessaire d’utiliser un grand nombre de caractéres a chaque fois mais de filtrer
seulement ceux qui ont été les mieux extraits des documents anciens.

FIGURE 21 — Test de génération de lettres majuscules a partir de caractéres
arrondis
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FIGURE 22 — Test de génération de lettres majuscules & partir de caractéres
droits

Les figures 21 et 22 montrent les images de résultat du test sur I'impact
de la forme des lettres connues sur la génération des autres. Ainsi la figure 21
correspond & une génération a partir de caractéres arrondis (C, D et O) et la
figure 22 a partir de caractéres droits (E, H et L).

La conclusion de ce test est que le réseau a plus de mal a générer des résultats
satisfaisants si on lui donne seulement des caractéres arrondis (on peut le voir
avec le M et le N de la figure 21).
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11 Conclusion et Perspectives

Nous avons réussi & générer la plupart des caractéres manquants des fontes
de DocCreator. Pour ce faire, nous avons di adapter le réseau existant MC-
GAN et créer notre propre ensemble de données d’entrainement. Les ordinateurs
auxquels nous avions acceés étant équipés de carte graphique GTX 1070 avec 8Gb
de mémoire et étant difficilement accessibles pendant plus de 20 heures, nous
avons dii nous restreindre & entrainer notre réseau sur seulement 200 epochs
quand 'auteur du MC-GAN l’entrainait sur 600 epochs. Cependant, nos clients
ont accés & un meilleur processeur graphique (2080Ti 11Gb). Il leur sera donc
possible d’entrainer notre réseau d’avantage et d’obtenir par la suite de meilleurs
résultats que ceux que nous produisons.

Si nous avions eu plus de temps pour faire le projet nous aurions aimé
rajouter deux grandes fonctionnalités. Dans un premier temps l'intégration de
notre complétion de fontes directement dans le logiciel DocCreator. Avec les
derniéres version d’openCV il est possible de charger un modéle de réseau déja
entrainé et de 'utiliser directement. Cependant certaines couches du réseau MC-
GAN ne sont pas encore supportées par OpenCV et nous n’avons donc pas réussi
a charger le réseau.

Enfin, maintenant qu’il nous est possible de compléter les fontes de Doc-
Creator, nous aimerions appliquer le réseau de zi2zi afin de créer de nouvelles
fontes. Il nous faudrait donc comprendre comment le ré-entrainer correctement
sur des caractéres latins.
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A Reproduction des résultats de zi2zi
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FIGURE 23 — Reproduction des résultat de zi2zi
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Sur cette image (figure 23) la premiére et la derniére ligne correspondent
a deux fontes différentes, les quatre lignes intermédiaires sont les étapes de
Iinterpolation générée par le réseau. On peut voir qu’en lui donnant une fonte
trés droite et une fonte plus arrondie il génére des caractéres possédant un style
entre les deux.

Nous avons ensuite voulu appliquer le réseau de zi2zi sur des caractéres latins
extraits de DocCreator mais nous n’avons pas réussi. Le réseau a été entrainé
avec des caractéres asiatiques et aucune explication n’était fournie sur le moyen
de le ré-entrainer avec un nouveau dataset. C’est donc a ce moment-la que nous
avons décidé de nous concentrer sur la complétion de fontes avec MC-GAN.
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