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Résumé

De nos jours, les entreprises déploient des mécanismes
complexes pour automatiser la collecte, le stockage et le
traitement de données. Néanmoins, certaines données sont
sous un format non structuré : factures, bons de commande,
ordonnances, etc. Il est possible de construire un modèle
entraîné sur des exemples annotés pour extraire le contenu
utile de ces documents. Cependant, dans de nombreux cas,
il y a beaucoup de variations dans les types de documents.
L’annotation d’exemples est une tâche fastidieuse et répé-
titive effectuée régulièrement lorsque de nouveaux types de
documents arrivent. Pour minimiser ce travail de supervi-
sion, nous présentons dans ce papier une méthode permet-
tant de sélectionner un sous-ensemble pertinent de docu-
ments non structurés à annoter. Pour évaluer la méthode,
nous avons entraîné un modèle de type Faster R-CNN avec
cinq jeux de données différents. Nous avons comparé les
performances avec différents types de documents et taille
de jeux de données. Nous montrons qu’un choix pertinent
et automatisé d’exemples de documents peut éviter un ef-
fort considérable d’annotation.
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Abstract

Nowadays, companies deploy complex mechanisms to auto-
mate data collection, storage, and processing. Some of this
data is in an unstructured format : invoices, medical pres-
criptions... It is possible to build a model trained on annota-
ted examples to extract useful information from these docu-
ments. However, in many cases, there is a lot of variation in
document templates. Annotation is a tedious and repetitive
task done regularly when new document templates arrive.
We present in this paper a method to select a small and
relevant subset of unstructured documents to annotate. To
evaluate the method, we trained a model with five datasets.
We compared the performance with different choices of do-
cument templates and dataset size. We show that a relevant
and automated choice of document examples can avoid a
huge annotation effort.
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1 Introduction
Les données constituent un élément clé de la prise de déci-
sion. De nos jours, de nombreuses entreprises déploient des
processus métier complexes pour automatiser la collecte, le
stockage et le traitement d’une énorme quantité de données.
Malheureusement, certaines de ces données ont un format
non structuré : factures, emails, devis, bons de commande,
tickets, documents scannés, cartes d’identité, ordonnances,
etc. Cette représentation non structurée est difficile à ex-
ploiter par la machine, ce qui complique l’automatisation
des processus métier et reporte un effort considérable sur
les agents administratifs qui doivent ressaisir les informa-
tions dans les logiciels de gestion.
Le traitement intelligent de documents (Intelligent Docu-
ment Processing, IDP) est un ensemble de moyens, mé-
thodes et technologies permettent de capturer, extraire et
traiter des données à partir de nombreux formats de docu-
ments [1]. Avec le traitement intelligent de documents, il
est possible de transformer des données non-exploitables en
données structurées facilement manipulables par un proces-
sus métier automatisé. Un framework IDP utilise des tech-
niques d’analyse d’image, de traitement du langage naturel
et d’apprentissage automatique profond pour remplir cette
tâche. Ces derniers ont connu un grand succès ces dernières
années, grâce à une grande quantité de données générées,
à la disponibilité de capacités de calcul à la demande à des
coûts raisonnables, et aux méthodes et architectures neuro-
nales fournies par la communauté scientifique.
Les applications du traitement intelligent des documents
sont nombreuses. Dans ce travail, nous prenons, comme cas
d’usage, le contrôle de conformité des factures générées par
les logiciels de gestion financière. En France, les factures
générées au niveau des municipalités sont envoyées à une
autorité centrale, qui les imprime et les envoie aux enti-
tés concernées. La réglementation impose de nombreuses
règles concernant la forme et le contenu des factures. Par
exemple, l’adresse de l’expéditeur et celle du destinataire
doivent figurer dans des cases bien définies, certaines zones
doivent être vides, le logo ne doit pas chevaucher sur les



marges, etc. Un document non-conforme est rejeté. Dans
le cas contraire, cela entraîne des conséquences négatives
pour de nombreuses personnes, comme le fait de ne pas re-
cevoir un document à cause d’une adresse illisible, tronquée
ou mal positionnée.
La réglementation évolue régulièrement, les éditeurs de lo-
giciels de gestion financière doivent donc s’adapter rapide-
ment aux changements. Pour cela, il est crucial de contrô-
ler les factures et de détecter automatiquement les éléments
pertinents (tels que l’adresse de l’expéditeur, l’adresse du
destinataire et le logo) et d’extraire le contenu. Dans les tra-
vaux existants, il existe deux approches pour y parvenir [2] :
le pattern-matching et l’apprentissage automatique. La pre-
mière approche nécessite la mise en place de règles de cor-
respondance qui sont difficiles à maintenir. De plus, cette
approche ne se généralise pas. L’objectif d’un framework
IDP est d’adopter une solution qui pourrait être généralisée
à d’autres types de documents pour de futurs cas d’usage.
C’est pourquoi nous avons décidé de baser notre travail sur
les approches d’apprentissage automatique.
L’un des principaux inconvénients des méthodes d’appren-
tissage automatique tient dans le besoin de documents an-
notés pour entraîner le modèle. L’annotation est une tâche
fastidieuse et coûteuse. Nous appliquons des techniques
d’apprentissage avec peu d’exemples (Few-Shot Learning
ou FSL) pour réduire l’effort d’annotation. Pour sélection-
ner un sous-ensemble suffisant de documents pertinents,
nous proposons une méthode basée sur le calcul d’embed-
dings avec un modèle Triplet-Loss 1 [3, 4, 5], puis un cluste-
ring avec une méthode de k-means. Lorsque les documents
similaires se retrouvent dans le même cluster, nous consi-
dérons qu’il n’est pas pertinent de les annoter tous. Nous
construisons notre jeu de données avec seulement quelques
exemples de chaque cluster. Nous annotons ce jeu de don-
nées puis nous entraînons un modèle suivant une architec-
ture Faster R-CNN [6] pour détecter les éléments pertinents
dans les documents.
Ce papier est organisé comme suit. D’abord, nous donnons
un aperçu des travaux existants et nous positionnons notre
travail dans la section 2. Puis, nous présentons la descrip-
tion du système proposé dans la section 3. Ensuite, nous dé-
taillons les expériences réalisées pour évaluer notre contri-
bution dans la section 4. Enfin, nous concluons le papier et
donnons nos perspectives de recherche dans la section 5.

2 Travaux antérieurs
Il existe deux approches pour extraire des données
de documents non structurés [2] : le pattern-matching
(sous-section 2.1) et l’apprentissage automatique (sous-
section 2.2). L’approche de l’apprentissage automatique
s’appuie sur l’apprentissage avec peu d’exemples pour
construire des modèles efficaces avec peu d’effort d’annota-
tion (sous-section 2.3). Pour positionner notre travail, nous
présentons, dans ce qui suit, le principe et les limites des
méthodes existantes.

1. https ://www.tensorflow.org/addons/tutorials/losses_triplet

2.1 Méthodes orientées pattern-matching
Ces méthodes consistent à identifier des motifs dans les
documents et à les utiliser pour extraire des informations
[7, 8]. Plusieurs types de documents sont prédéfinis, et le
but est de vérifier dans quelle mesure les documents sources
correspondent aux modèles cibles. Cependant, la création et
la maintenance des types demandent du temps et de l’exper-
tise. De plus, ces méthodes ne fonctionnent pas bien dans
le cas de petites différences entre les documents sources
et les modèles, qui sont difficiles à interpréter pour la mé-
thode. Par exemple, si nous avons plusieurs formats de fac-
ture avec des éléments éventuellement mal placés, il pour-
rait être difficile de déterminer si un désalignement avec un
modèle est dû au fait que le document n’appartient pas à
ce modèle ou aux éléments mal placés. Une solution ra-
pide serait d’ajouter des règles qui peuvent être évaluées à
tout moment pour vérifier si chaque élément est bien placé.
Néanmoins, l’établissement de toutes les règles possibles
serait fastidieux et déraisonnable pour une approche de type
pattern-matching.

2.2 Méthodes basées sur l’apprentissage au-
tomatique

Une autre approche consiste à utiliser l’apprentissage auto-
matique. Il s’agit d’entraîner un modèle avec un ensemble
d’exemples annotés. Certains travaux considèrent la tâche
comme une classification de mots. Pour chaque mot du do-
cument, nous décidons de l’extraire ou non. Si nous devons
détecter plusieurs éléments, la tâche devient une classifica-
tion multi-classes. Ces travaux ont opté, pour résoudre le
problème, soit des modèles classiques d’apprentissage au-
tomatique comme les SVMs [9], soit avec des réseaux de
neurones [10].
Nous pouvons également considérer les documents comme
des images. Dans ce cas, il est possible de tirer parti des
architectures CNN bien établies pour la détection d’objets :
YOLO [11], Single Shot MultiBox Detector [12], Fast R-
CNN [13], Faster R-CNN [6], Feature Pyramid Networks
[14], etc.
L’un des principaux inconvénients des méthodes d’appren-
tissage automatique c’est la nécessité de disposer de nom-
breux exemples annotés pour entraîner le modèle. L’ap-
prentissage avec peu d’exemples est un domaine de re-
cherche qui vise à résoudre ce problème.

2.3 Apprentissage avec peu d’exemples :
Few-shot learning

L’annotation manuelle est une tâche coûteuse, et il est diffi-
cile de créer un grand ensemble de données annotées. Nous
devons sélectionner le plus petit sous-ensemble possible
de documents tout en étant pertinents et variés en termes
d’exemples.
Les travaux existants sur l’apprentissage avec peu
d’exemples se répartissent en trois grandes catégories [15].
La première catégorie se concentre sur les données. Il s’agit
de commencer par l’ensemble des données disponibles. En-
suite, on utilise les connaissances antérieures pour appli-
quer des transformations qui génèrent un ensemble de don-



FIGURE 1 – Une vue globale du framework de traitement intelligent des documents

nées plus important. La deuxième catégorie se concentre
sur le modèle. Il s’agit d’utiliser les connaissances préa-
lables pour réduire l’espace des hypothèses et limiter la
complexité du problème à résoudre. On peut résoudre ce
dernier avec un jeu de données qui n’est pas volumineux. La
troisième catégorie se concentre sur l’algorithme. Il s’agit
d’utiliser les connaissances préalables pour modifier la stra-
tégie de recherche des meilleurs paramètres du modèle : en
donnant une bonne initialisation ou/et en guidant les étapes
de la recherche.
La première catégorie de travaux applique des transfor-
mations pour augmenter les données. Nous pouvons faire
l’augmentation avec une liste de règles faites à la main. Des
exemples typiques sont l’augmentation d’images avec des
traductions [16], des recadrages [17], des rognages [18],
des rotations [18] etc. Cependant, les règles sont souvent
spécifiques à l’ensemble de données disponible et sont dif-
ficilement applicables à d’autres ensembles de données. Par
conséquent, l’augmentation des données ne nous permet
pas de résoudre complètement le problème d’apprentissage
avec peu exemples.
La deuxième catégorie de travaux tente de réduire l’espace
des hypothèses et de limiter la complexité du problème.
Nous pouvons classer les méthodes appartenant à cette ca-
tégorie en deux techniques [15] : (1) l’apprentissage multi-
tâches et (2) l’apprentissage par embeddings. Lorsque nous
avons plusieurs tâches liées, l’apprentissage multi-tâches
permet d’apprendre plusieurs tâches simultanément en ex-
ploitant à la fois les informations génériques communes
et les informations spécifiques à la tâche. Cette technique
suppose que certaines tâches n’ont que quelques exemples
alors que d’autres en ont beaucoup. Les paramètres à ap-
prendre pour chaque tâche dépendent des autres tâches.
Nous pouvons le faire avec le partage [19, 20] ou la fixa-
tion des paramètres [21, 22]. L’inconvénient de l’apprentis-
sage multi-tâches est qu’il suppose l’existence de plusieurs
tâches similaires, certaines avec de nombreux exemples. Ce
qui n’est pas toujours le cas. Souvent, nous nous trouvons
dans un cas où nous considérons une seule tâche ou un en-
semble de tâches avec peu d’exemples. Il faut également
noter que l’apprentissage simultané de toutes les tâches est

nécessaire. Lorsqu’une nouvelle tâche arrive, l’ensemble du
modèle multi-tâches doit être réentraîné, ce qui est coûteux
et lent.
Avec l’apprentissage basé sur les embeddings, nous repré-
sentons chaque document dans un espace de plus petite di-
mension. Dans cet espace, les documents similaires sont
proches, tandis que les documents différents sont éloignés.
La fonction de transformation est entraînée sur des connais-
sances antérieures [23], ou avec des connaissances spéci-
fiques de la tâche à accomplir [24, 25]. Il peut également
être entraîné sur une combinaison des deux [26, 27, 28, 29].
Nous ne pouvons utiliser les méthodes d’embeddings que si
nous disposons d’un grand ensemble de données, contenant
suffisamment d’exemples de différentes classes génériques
de connaissances préalables, ou d’un modèle pré-entraîné.
Malheureusement, ce n’est pas toujours le cas. En outre,
l’efficacité de ces méthodes est incertaine si les données
spécifiques à la tâche ne sont pas liées aux données géné-
riques. Enfin, la manière de combiner les informations gé-
nériques et spécifiques dépend de la nature des données, et
il n’existe pas de stratégie bien établie.
La troisième catégorie de travaux utilise les connaissances
préalables pour influencer l’algorithme d’exploration des
paramètres du modèle. Il existe trois techniques [15] : (1)
choisir des paramètres initiaux endossés à l’aide de données
provenant d’autres tâches, puis affiner avec les données de
la tâche cible [30, 31, 32, 33], (2) choisir des paramètres
initiaux approuvés par un méta-algorithme à partir d’un en-
semble de tâches qui ont la même distribution que la tâche
cible [34], (3) trouver des méta-algorithmes pour guider in-
telligemment la direction de recherche ou l’étape d’itération
en fonction des connaissances préalables [35]. La première
technique est utile pour accélérer l’apprentissage du mo-
dèle, mais elle sacrifie la précision. Or, la précision est un
objectif clé de nos cas d’utilisation. Les deuxième et troi-
sième techniques présentent plusieurs problèmes ouverts et
non résolus dans l’état de l’art : en particulier, comment
gérer différentes granularités, comme la classification de
documents au sens large, par opposition à la classification
de modèles de factures, ou différentes sources de données,
comme les images par opposition aux textes.



FIGURE 2 – Sélection de documents avec la Triplet-loss et
le clustering

3 Description du système et métho-
dologie

Dans nos travaux, nous considérons les documents en en-
trée comme des image et nous adoptons un réseau CNN
détecteur d’objets standard. Pour entraîner (fine-tuning) ce
modèle, nous avons besoin d’un ensemble de documents
annotés. Nous montrons dans la figure 1, l’architecture de
notre framework IDP. Celui-ci se présente sous la forme
d’une API. Les clients peuvent soumettre de nouveaux do-
cuments sous forme de flux. Ces documents sont soumis à
un module qui détecte et localise les éléments pertinents.
Dans notre cas, nous avons limité l’étude à la détection et
localisation de : (1) l’adresse expéditeur, (2) l’adresse desti-
nataire, (3) le logo et (4) la datamatrix (QRCode contenant
l’ensemble des informations de la facture). Une fois l’objet
détecté, nous utilisons une méthode OCR pour extraire le
texte qu’il contient. L’avantage est que le framework peut
être généralisé pour de nombreux modèles de documents
avec des jeux de données annotés. Enfin, le flux passe par
une liste de contrôles qui permettant de vérifier le respect
de la réglementation. Un rapport est généré qui contient la
liste des éléments, leur emplacement dans le document et
leur valeur. Le rapport contient également les résultats des
contrôles. Pour les contrôles non respectés, on peut voir un
commentaire qui aide à la correction.
La figure 4 montre un exemple de détection et extraction de
contenu à partir d’une facture. Dans le résultat affiché, nous
pouvons voir les éléments détectés, leur score de confiance,
ainsi qu’un tableau des contrôles de conformité.

3.1 Détection d’éléments pertinents
Le module de détection d’éléments est basé sur un modèle
CNN de détection d’objets et a pour objectif de produire
plusieurs régions, ou imagettes, à partir de l’image du do-
cument en entrée. Ces régions doivent être centrées le plus
possible sur les éléments d’intérêt du document. Les ré-

FIGURE 3 – Types de factures

gions sont ensuite transmises en entrée à une méthode OCR
pour extraire le contenu textuel. Les modèles CNN détec-
teur d’objets existants se répartissent en deux catégories :
les méthodes en deux étapes et les détecteurs en un coup
(single shot detector). Alors que les premiers sont censés
produire des résultats plus robustes, les seconds peuvent
traiter les images plus rapidement et réaliser une détection
d’objets en temps réel. Dans notre cas, le temps réel n’est
pas une contrainte car nous souhaitons généralement traiter
les documents par lots. Nous avons alors décidé d’utiliser
l’architecture Faster R-CNN [13] car c’est le détecteur à
deux étapes le plus largement utilisé.

Le modèle Faster R-CNN [13] est composé de 2 modules :

— le premier, appelé le réseau de proposition de ré-
gions, traite l’image d’entrée et produit plusieurs
régions d’intérêt avec différentes tailles et propor-
tions, appelées propositions ;

— le second module prend en entrée ces propositions
et vise à les ajuster au mieux autour de l’objet
qu’elles contiennent, à l’aide d’une fonction de ré-
gression, ainsi qu’à leur attribuer une classe, à l’aide
d’une fonction de classification classique.

En raison de la présence du premier module, nous nous
attendons à ce que le modèle ait une meilleure précision
par rapport aux détecteurs en un coup tout en obtenant
des valeurs de rappel similaires. De plus, pour obtenir de
meilleures performances, nous avons utilisé un modèle pré-
entraîné sur le célèbre corpus COCO (Common Objects
in Context) [36]. Il nous est possible d’obtenir un grand
nombre de documents de factures, cependant le coût d’an-
notations serait trop important. Il est alors nécessaire de dis-
poser d’un moyen pour sélectionner un petit sous-ensemble
de documents aussi varié que possible afin d’optimiser au
mieux le travail d’annotations.



FIGURE 4 – Exemple d’extraction d’extraction de contenu d’une facture

3.2 Sélection des meilleurs candidats pour
l’entraînement

Bien qu’il puisse être coûteux en temps d’annoter chaque
document à notre disposition avec des boîtes englobantes
autour des éléments d’intérêt, il est intéressant de regrou-
per les documents en fonction des similarités de leurs struc-
ture graphique (template). Étant donné que les documents
de chaque groupe sont très similaires, notre objectif est de
sélectionner les exemples qui capturent le mieux les ca-
ractéristiques sous-jacentes du modèle afin que le réseau
puisse en tirer parti lors de l’entraînement sans avoir à trai-
ter de nombreux documents quasi-identiques. La figure 2
illustre le processus de sélection des documents candidats.
Tout d’abord, nous utilisons un modèle Triplet-loss [37]
pour projeter les documents dans un espace vectoriel. Le
but du modèle est que les vecteurs embeddings associés aux
documents d’un même template soient proches les uns des
autres dans l’espace latent tout en étant éloignés des do-
cuments des autres templates. Le réseau CNN est entraîné
comme tel : pour chaque image en entrée, appelée ancre,
deux autres images sont passées en entrée au modèle. L’une
est l’exemple positif, appartenant au même template que
l’ancre, l’autre étant l’exemple négatif, appartenant à un
template différent. La fonction de coût calculée minimise la
distance dans l’espace latent entre l’ancre et l’exemple posi-
tif tout en maximisant la distance entre l’ancre et l’exemple
négatif. Une fois le réseau entraîné, nous calculons un vec-
teur embedding pour chaque document de notre ensemble
de données et utilisons l’algorithme du k-means pour re-
grouper ceux-ci en clusters. Nous pouvons alors vérifier
à quel point les clusters obtenus recoupent la répartition
des documents en templates. Il est ainsi utile de montrer
à quel point nous pouvons utiliser le même espace latent
afin d’y projeter des documents appartenant à template ja-

mais vu sans avoir à entraîner de nouveau le modèle Triplet-
loss. Enfin, nous sélectionnons pour chaque cluster des do-
cuments candidats. Les documents sélectionnés sont alors
annotés manuellement et constituent notre ensemble d’ap-
prentissage pour le modèle de détection d’éléments Faster
R-CNN. Pour un cluster donné, nous pouvons choisir le do-
cument le plus proche du centroïde ou la paire de docu-
ments qui ont une distance maximale entre eux.

4 Experimentations
Pour évaluer notre approche, nous avons dans un premier
temps pré-entraîné un modèle Triplet-loss avec le jeu de
données RVL-CDIP 2 [38]. Puis dans un second temps,
nous avons affiné le modèle avec un ensemble de données
spécifique à notre cas d’utilisation (27 factures issues de
9 types de structures différentes). La figure 3 montre un
exemple de chaque type de facture. Puis, nous avons calculé
la représentation d’un ensemble de test contenant 87 nou-
velles factures, avec le modèle Triplet-loss déjà entraîné.
Enfin, nous avons exécuté un algorithme de clustering K-
means sur les documents de l’ensemble de test. Nous avons
fait varier la stratégie de sélection de documents (le docu-
ment le plus proche du centroïde par rapport à la paire de
documents présentant la distance maximale entre eux) et le
nombre de documents sélectionnés (8, 16 et 24 documents).
Pour visualiser le résultat, nous avons projeté les représen-
tations sur un espace bi-dimensionnel avec T-SNE [39]. La
figure 6 montre les résultats de cette méthode. Chaque point
correspond à une facture et les couleurs permettent de dis-
tinguer les types de facture. On constate que les documents
appartenant à un même type sont, dans la plupart des cas,
proches dans l’espace des représentations. Chaque docu-

2. https ://www.cs.cmu.edu/ aharley/rvl-cdip/



(a) Document le plus proche du centroïde -
distance euclidienne - 8 documents sélectionnés

(b) Document le plus proche du centroïde -
distance euclidienne - 24 documents sélectionnés

(c) Document le plus proche du centroïde -
similarité cosinus - 8 documents sélectionnés

(d) Paire de documents avec distance maximale - distance
euclidienne - 16 documents sélectionnés

FIGURE 5 – Projection des vecteurs de documents par T-SNE selon la fonction de distance adoptée (cosinus ou euclidienne),
le nombre de documents sélectionnés et le choix des documents (plus proche du centroïde ou paire la plus éloignée).

(a) 1 epoch (b) 5 epochs

FIGURE 6 – Projection des vecteurs embeddings à l’aide du T-SNE : après 1 epoch d’entraînement et après 5 epochs.
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FIGURE 7 – Résultat de la précision moyenne (AP) du modèle de détection d’éléments Faster R-CNN

Entraînement mAP AP Destinataire AP Expéditeur AP Datamatrix AP Logo
8_ivc 60.789 57.954 39.953 78.620 66.627
24_ivc 58.634 58.428 47.734 62.111 66.264
56_ivc 57.267 52.315 48.406 72.444 55.901
9_ivc_same_tmp 52.766 56.230 40.383 76.818 31.634
9_ivc_all_tmp 66.486 64.025 55.696 78.742 67.479

TABLE 1 – Résultats détaillés de la précision moyenne (AP)

Entraînement Adresse destinataire Adresse expéditeur Datamatrix Logo
8_ivc 8 8 6 4
24_ivc 24 24 19 12
56_ivc 56 56 36 38
9_ivc_same_tmp 9 9 5 6
9_ivc_all_tmp 9 9 4 9

TABLE 2 – Nombre de factures contenant chaque objet dans les jeux d’entrainement

ment d’un type se rapproche des autres dans l’espace après
cinq époques d’entrainement en comparaison à une seule
époque.
Sur les figures 5, les factures sélectionnées pour l’annota-
tion sont identifiées par une croix. Nous remarquons que la
similarité cosinus sélectionne les mêmes documents que la
distance euclidienne. Les points sélectionnés sont bien ré-
partis dans l’espace des représentations, ce qui garantit la
variété des documents.
D’un autre côté, nous avons évalué la sensibilité du mo-
dèle de détection d’objets Faster R-CNN au jeu de données
d’entraînement. Pour ce faire, nous avons calculé la perfor-
mance avec la métrique de précision moyenne (AP) sur plu-
sieurs sous-ensembles en faisant varier le nombre de docu-
ments et la diversité des types de structure des documents.
Pour évaluer l’importance de la diversité, nous avons
construit cinq jeux d’entraînement :

— Les jeux d’entrainement 8_ivc, 24_ivc, 56_ivc
contiennent 8 types de factures. Ce qui les différen-
cie, c’est leur taille. Le premier contient 8 factures,
le second 24 documents, et le troisième 56 docu-
ments.

— Nous disposons alors d’un ensemble d’apprentis-
sage 9_ivc_all_tmp contenant une facture pour

chaque type de documents (neuf types).
— Enfin, un ensemble d’apprentissage

9_ivc_same_tmp contenant neuf factures du
même type.

Notre jeu de test contient des exemples des neuf types de
facture. Nous avons calculé la métrique mAP sur quatre ob-
jets (adresse du destinataire, adresse de l’expéditeur, Da-
taMatrix et logo). Les résultats sont présentés dans la Fi-
gure 7 et le Tableau 1. Nous remarquons des scores mAP
similaires lorsqu’on utilise un sous-ensemble de 8 factures
seulement (60,789%) par rapport à un sous-ensemble de 24
factures (58,634%), et qu’il est même légèrement inférieur
lorsqu’on utilise 56 factures (57,267%). Nous pensons que
cela est dû au fait que la plupart des exemples du même for-
mat dans l’ensemble de données sont fortement similaires
les uns aux autres, n’apportant donc pas plus d’informations
au modèle. Nous notons que les factures ne contiennent pas
le même nombre d’objets, ce déséquilibre peut aussi expli-
quer la diminution du score mAP lorsque l’on augmente le
nombre de factures (Tableau 2).
Cette hypothèse est accentuée par l’expérience sur la di-
versité des sous-ensembles : le score mAP est le plus élevé
(66,486%) lors de l’utilisation d’un sous-ensemble compre-
nant seulement 9 factures sélectionnées selon notre critère



de diversité. Ces résultats nous amènent à penser que dans
le cas spécifique des factures où les données ont tendance
à être homogènes, il est préférable de trouver quelques
exemples avec des structures graphiques variées plutôt que
d’ajouter simplement des exemples aléatoires au jeu de
données d’entraînement.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons montré que le modèle basé
sur la Triplet-loss combiné au clustering peut être utilisé
pour sélectionner un sous-ensemble de documents perti-
nents pour annoter et former un modèle de location d’ob-
jets. Dans des travaux futurs, nous mènerons des expé-
riences sur un plus grand nombre de types de documents.
Nous prévoyons également d’utiliser les vecteurs calcu-
lés pour surveiller les performances du modèle. Lorsqu’un
nouveau document arrive, nous calculons la similarité de
sa représentation avec les documents de l’ensemble d’ap-
prentissage courant. Si la similarité est faible, alors nous
déclenchons une alerte pour permettre à un validateur de
vérifier que l’élément est correctement détecté. Si ce n’est
pas le cas, il annote le nouveau document et l’ajoute au jeu
de données de la prochaine mise à jour du modèle.
Nous prévoyons également d’étendre notre travail en
concevant de nouvelles expériences qui pourraient nous ai-
der à obtenir de meilleurs résultats sur la partie module de
détection d’éléments de notre architecture : (1) unifier le
modèle Triplet-loss avec le modèle de détecteur CNN en
leur faisant partager certaines de leurs caractéristiques, (2)
comparer le modèle Triplet-loss + k-means avec une ap-
proche unifiée de clustering à intégration profonde (DEC)
[40], (3) aller plus loin dans la direction FSL en tirant parti
des méthodes existantes telles que les réseaux de correspon-
dance [41] pour aider notre modèle à obtenir le plus d’in-
formations de notre ensemble de données, à la fois annotées
et brutes, pendant l’entraînement.
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