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Objectifs de l'atelier

» Découvrir les differentes approches en Vision
par ordinateur et identifier ses besoins

P uitralytics

» Se familiariser avec les formats d’'annotation YOLO
adaptes a la tache

» Prendre en main deux outils opensource Label Studio ‘@@d
LabelStudio et YOLO pour I'annotation
genérigue et la détection d'objets

Donneées : deux datasets sont proposes a titre d'exemple : manuscrits
enluminés, pommes de terre. Datasets libres autorises.



Objectifs de l'atelier | pourquoi faire de la vision par ordinateur ?

Quelgues idees, non exhaustives :

» Dégrossir I'analyse d'un (gros, tres gros) corpus d'images
ou de vidéos en identifiant les vues pertinentes ou
guantifiant la présence d'informations

* Proposer une version augmentée d'un corpus en
enrichissant la navigation (exemple IIIF)

« Automatiser une tache

L'entrainement et l'utilisation de modeles est de plus en plus
simple aujourd’hui. L'enjeu est I'ildentification de ses besoins,
la définition d’un cahier des charges réaliste, et la création
des données (annotation).

C'est avant tout une réflexion thematique et non technique.

-

(U

Définition de la tache et
du cahier des charges

N

)

l

Creation de données
representatives

l

Entrainement d'un
modele specialisé

l

Utilisation du modele
(prédiction)
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Vision par ordinateur | les différentes taches

4 types d'approches + 1

Utilisation de la librairie YOLO,
tres facile d’'installation et
d'utilisation, adaptée au temps

/

Classification + Localization Object Detection reel.

Installation et utilisation possible
sur ordinateurs personnels et/ ou
serveurs (nécessite python et des
environnements)

Source image: https://nirmalamurali.medium.com/image-classification-vs-semantic-segmentation-vs-instance-segmentation-625c¢33a08d50

Semantic Segmentation Instance Segmentation
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Vision par ordinateur | les differentes taches

Création de données avec LabelStudio Stratéegie d’entrainement : aujourd’nui, on ne part
jamais de zero (from scratch), on part toujours d'un
modele existant qu'on va specialiser sur notre tache

Taches cibles Object detection (fine-tuning), y compris si le modéle de base n'est pas
coutumier de notre tache (strategie de transfer-
Classification Instance learni ng)
dimages segmentation
Semantic i i Utilisations classiques :
[ segmentation } Keypoint detection q

» classification : catégorisation d’'informations, similarite

* object det. : vidéo surveillance, Transkribus,

Renforcement du modéle dénombrement d'objets
sur les nouvelles cibles . . , . , ,
. A4 \ * semantic seg. . imagerie medicale, eScriptorium,
Modgle de base identification de zones et de clusters
(YOLO) : . . (1 .
\ , * instance seg. . imagerie médicale, voitures autonomes,
l robotique, Calfa, déenombrement et séparation

» keypoint det. : video surveillance
Modeéle spécialisé
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Analyse de documents
chinois xylographi

Reading Order Strategies for Chinese

Imperial Editions with Few-Shot
Learning, ICDAR 2024 (sous presse)

Bizais et al., Optimizing HTR and

[ Object detection j [ Instance segmentation

%
—

nstance Segmentation Model
Object Detection Model
Text Columns Detection

Instance Segmentation Model
Semantic Text Line Detection

Semantic Text Region Detection
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Source image: Bizais et al., 2024




Vision par ordinateur | exemples d’'applications en humanites
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Détection et identification
de motifs dans une
bibliotheque numeérique IlIF

Wil
[ Classification j

« The Baronage and Peerage of England, » armerial d"Angleterre, depuis la conquéte de Guillaume jusqu"au régne d"Elizabeth lere.

©

i

Annctations [
®©

9 annotations affichées

ITEM * [26])
Armes Montfichet

armo ries

Armes Morville

aigle héralcigue

armo ries

Armes de Guillaume Mauduit
armo rics

Armes de Beriram de Bothal

anmories

B i Y : -
- { : ;; 5 |

26 sur 166+ 26

International
Image
Interoperability
Framework

Source image: https://mandragore.bnf.fr/

horse 0.69!

’ e g o e
’?‘ﬁg}ﬁ\'w;!_"ﬂ :

Source image: https://staatsbibliothek-berlin.de/, Calfa



UAR2999

Vision par ordinateur | exemples d’'applications en humanites

Vidal-Gorene et al., Detecting and
- — Deciphering Damaged Medieval Armenian
Inscriptions using YOLO and Vision

Transformers, ICDAR 2024 (sous presse)

Analyse d'inscriptions
médiévales arméniennes

use pre-lrained weights from use pre-lrained weights from
’ */, N e \ (,, A 4 \ N
Instance Segmentation : . .
: A . | ! Object Detection i Instance Segmentation
Detection of |nscr|pt|_o ns and graffiti in Single class detection of glyphs Détection and Orientation of lines of text
8 general pictures ) 3 p N J

Source image: Vidal-Goréne et al., 2024
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Vision par ordinateur | exemples d’'applications en humanites

Motifs iconographiques et Projet MoNumEd en cours,

ornementaux sur des [ Object detection j [ Instance segmentation ] Sipana Tchakerian (INHA) et Chahan
édifices religieux Vidal-Gorene (Enc, Calfa)

Source image: Projet MoONumEd, Wikimedia Commons, 2024
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Vision par ordinateur | exemples d’'applications en humanites

Analyse de papyrus
endommages

-

Objectdetectionj[ Classification j
\

Résultats ENCyclops (Vidal-Gorene
et al., Master Humanites
Numeériques, dans Seuret et al.
"ICDAR 2023 Competition on
Detection and Recognition of Greek
Letters on Papyri." International
Conference on Document Analysis
and Recognition. Cham: Springer
Nature Switzerland, 2023.

Source image: ENCyclops, 2023

Source image: Projet MoONumEd, Wikimedia Commons, 2024
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Détection de la mise en
page de catalogue

[ Object detection J

Calfa, Le catalogue des Meékhitaristes
de Venise désormais accessible en
ligne, 2024, https://calfa.fr/blog/46
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Vision par ordinateur | bonnes pratiques

UAR2999

Pour entrainer un modele YOLO (ou autre) de
vision par ordinateur, il faut creer de la donnée. Label Studio a0

Créer de la donnée = montrer par I'exemple la tache a surmonter
= faire (généralement) ce travail a la main

Oui MAIS = ne peut fonctionner gu’avec un LabelStudio : outil d'annotation
cahier des charges clair, homogene generique pour tout type de tache
= ne peut fonctionner que si déja en (images, sons, textes, etc).
tant gu’'annotateur humain on arrive a Remplace la plupart des outils

décrire la tache et annoter existants sur des taches génériques
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Vision par ordinateur | bonnes pratiques

Create Project Project Name Data Import Labeling Setup Save
Rappel : L'entrainement et T

Natural

'utilisation de modeles est de e >

Processing

Audio/Speech

plus en plus simple aujourd’hui. =

Corwersational

L’ e nj e u e St | Y i d e n t i fi c a t i o n d e Al Semantic Segmentation with Palygons Samantic Segmentation with Masks Cbject Detection with Bounding Boxes Keypoint Labeling

. s pe ey , ooty : ;_ i
ses besoins, la définition d’'un ctres oo LT . |

. S —

- L ol bam Suig samaPry # W\ pan et ban -

‘ e P e b b . - .
- wes

cahier des charges réaliste, et e =

Videos >

la création des données en
(annotation). S

Visual Genome

Inventory Tracking Image Classification

C'est avant tout une réflexion
thématique et non technique.

) se: the documentation to contrib_te & temzlkate.

Source image: Interface de création de projets, LabelStudio, 2024
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Vision par ordinateur | bonnes pratiques

Avoir un dataset suffisamment grand si
grande complexite (varieté des détections,
variabilité des motifs), sinon résultats

accessibles des 50 images annotées grace

Il n'est jamais possible d'avoir une parfaite aux stratégies de transfer-learning et au
representativité (absence de donnees). fine-tuning

Chaque classe (objet différent a
détecter) doit étre représentée
de facon la plus égale possible. Distribution

Représentativité Homogeneite

Homogéneéité et non ambiguite
des annotations : importance
Représentativité des images (couverture de du cahier des charges

toutes les difficultés / spécificités / variations) d'annotations
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Problématique : Je souhaite détecter des motifs dans des enluminures.

Dataset : Je recupere via 'APl BnF des pages enluminées de manuscrit.

Composition : Le dataset contient 150 images de manuscrits latins de la BnF,
comprenant :

50 enluminures d'oiseaux

30
10
30
20
10

C
10
C

de chiens
d'arbres

e colibris

e corbeaux
e tulipe
'humain

e cheval

e coleoptere

Probleme : Dataset deseéquilibre, concentre sur un type unique de
documents (manuscrits latins et un cahier des charges de
numerisation unique), ambigu (classe oiseau vs classes colibri et
corbeau), un motif d'enluminure en particulier (les oiseaux)

conséquence 1 : le modele risque de ne pas étre performant sur
d'autres traditions manuscrites (mauvaise genéralisation du modele)

conséquence 2 : certaines classes sont trop peu representees ou
ambigués, il vaut mieux soit les supprimer (elles ne seront jamais
détectées de toutes facons), soit les regrouper (annoter les especes
d'oiseaux en oiseau) soit re-equilibrer le dataset avec de nouvelles
annotations.
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Vision par ordinateur | bonnes pratiques

Problématique : Je souhaite détecter des motifs dans des enluminures.

Dataset : Je recupere via 'APl BnF des pages enluminées de manuscrit.

Composition : Le dataset contient 150 images de manuscrits latins de la BnF,
comprenant :

e 50 enluminures d'oiseaux
30 de chiens

10 d'arbres

o 3 de colibris

o 2 de corbeaux

Probleme : Dataset deseéquilibre, concentre sur un type unique de
documents (manuscrits latins et un cahier des charges de
numerisation unique), ambigu (classe oiseau vs classes colibri et
corbeau), un motif d’'enluminure en particulier (les oiseaux)

e 1 de tulipe

« 1 dhumain Une solution possible pour surmonter ce probleme est la mise en
e 1 de cheval place d'une strategie d'active learning, a savoir un entrainement
+ 1 de coléoptére régulier et une annotation des resultats les plus mauvais, pour

renforcer le modele sur les taches sur lesquelles il echoue. Cest la
stratégie retenue et implementée dans LabelStudio.




Vision par ordinateur | installation de LabelStudio

Trois installations possibles:

e |nstallation en local sur son ordinateur :

necessite une gestion d'environnements confidentialite, immédiateté, non collaboratif, pérennite
type Conda (Anaconda ou miniconda) de la sauvegarde a réaliser

* |nstallation sur un serveur partage (p.
ex. Institutionnel): nécessite un serveur
connecté a internet

confidentialité, collaboratif, sauvegarde pérenne,
potentielle latence, maintenance a réaliser

pas d’installation, collaboratif, taches automatisées,

o Utilisation de services web (démo ou . o
gestion de la confidentialité

payant)
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Méthodologie :

1.

2.

Définition d'une problematique

ldentification de la tache (object detection,
etc)

Telechargement d'un jeu de donnees
(images) representatif de la variéte et du
champ d'application de notre tache

Définition d'un cahier des charges
d’annotation et creation du projet sur
LabelStudio

Annotation
Bonus : Entrainement d'un modele

Bonus : active learning pour identifier les
cas ou le modele n'est pas bon et ré-
annotation de ces cas uniguement

Create Project

Computer Vision

Natural
Language
Processing

Audio/Speech
Processing

Conversational
Al

Ranking &
Scoring

Structured Data
Parsing

Time Series
Analysis

Videos

Generative Al

Custom template

Project Name Data Import Labeling Setup

Semantic Segmentation with Palygons

|
@ unlu

S TIIET -:«.::mj-: :,‘.:..::.J:m, 5
= e ma

dii dil

Inwentory Tracking

Image Classification Cptical Character Recognition Visual Genome

o Set the doecumentaticn To contnb.ta & temokata,

Source image: Interface de création de projets, LabelStudio, 2024
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Librairie Ultralytics (YOLO) : https://docs.ultralytics.com/
Label Studio : https://labelstud.io/

API et Jeux de données de la BnF : https://api.bnf.fr/

Wikimedia Commons : https://commons.wikimedia.org/wiki/Accueil

Quelques exemples et jeux de données utilisés durant I'atelier :

 Presse armeénienne : https://github.com/CVidalG/workshop-TUM0O2022

e Partitions de musique : https://github.com/CVidalG/workshop-TUMO2024

e Papyrus grecs endommageés . https://github.com/CVidalG/competition-ICDAR2023-papyri
e Catalogue de manuscrits : https://calfa.fr/blog/46

Exemple de définition de cahier des charges pour I'annotation : https://segmonto.github.io/


https://docs.ultralytics.com/
https://labelstud.io/
https://api.bnf.fr/
https://commons.wikimedia.org/wiki/Accueil
https://github.com/CVidalG/workshop-TUMO2022
https://github.com/CVidalG/workshop-TUMO2024
https://github.com/CVidalG/competition-ICDAR2023-papyri
https://calfa.fr/blog/46

