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● Édition 1743 du Dictionnaire de Trévoux : environ 956 pages.

● Stage au LIRIS (INSA Lyon / CNRS) : concevoir une chaîne de traitement OCR + segmentation 

pour le Trévoux.

Introduction

Objectif : passer d'images de pages numérisées à un texte fiable et structuré.



Contexte et problématique
Pourquoi le Trévoux 1743 exige-t-il une chaîne OCR dédiée ?

/ s f

Qualité du support : s long: 

Ligatures :

æ = a+e (ex. præfatio, cælum)  ae moderne
œ = o+e (ex. cœur, œuvre)  oe moderne 

recœnare

recoenare

Courbures de reliure :



Français + latin + grec + hébreu parfois 

Multilinguisme :

Français ancien:

● françois 
    → français  

●  étoit / avoit 
      → était / avait

● connoître 
     → connaître

Graphies d'époque à conserver, pas à moderniser 



Données et Corpus

Corpus source:

● Pages numérisées du Dictionnaire de Trévoux (1743), ~956 pages, deux colonnes.

Vérité de terrain:

● Pages transcrites manuellement (principes diplomatiques)
● Fichiers .txt : correspondance image ↔ texte brut
● Fichiers .xml (TEI) : texte + structure de l'article 

Annotation de la mise en page:

● Schéma à 12 classes : Mot-vedette, Vedette-secondaire, Paragraphe, Manicule, 
Lettrine, Tableau, En-tête, Numéro de page…

Quelles données d'apprentissage et quel corpus de référence constituer ? 



Approches explorées 

Partie 1 : Approche globale end-to-end via VLMs

Partie 2 : Approche modulaire via pipeline spécialisé



Approche VLM end-to-end

Nettoyage & 
Normalisation

Inférence VLM 
(Vision-to-Text) 

Correction LLM-based Évaluation

Sortie OCR 
corrigée via 

LLM 
vs
 VT

OCR brut 
vs
 VT

Expérimentations:

VLMs testés : 

● Mistral OCR 
● Pixtral-12B 
● Qwen2.5-VL 7B 
● GLM-OCR (Zhipu AI )

Correction LLM :     Llama 3.3 70B (Groq) 

3 Stratégies de Prompting Testées
● Zero-Shot (ZS) 
● Few-Shot (FS) 
● Few-Shot Réduit (FS-R)  



Résultats

Variations du CER & WER selon le vlm et le prompt du LLM de correction 



Pourquoi un pipeline dédié ?

Limites du VLM end-to-end Réponse : approche modulaire

● HTR fidèle : transcrit sans inventer

● Contrôle de chaque étape

● Local, ouvert, gratuit

● Ré-entraînable : segmentation + reconnaissance

● Hallucination : génère du texte plausible mais faux

● Sources d’erreurs difficiles à diagnostiquer

● Coût des API cloud (956 pages)

● Vocabulaire modernisé à tort

levait
avait

était

paraît 

faisoit

Par exemple: Problèmes 
de conjugaison ancienne 
modernisée



 Approche modulaire via pipeline spécialisé

Binarisation / 
Prétraitement 

Normalisation Unicode 

Segmentation des 
lignes

OCR Transcription 
Segmentation 
Blocs/Régions 

Image

● Segmentation blocs : 

- DocLayout-YOLO 

- Qwen 2.5-vl 3B

Expérimentations:

● Segmentation lignes : blla (Kraken, par défaut)

● OCR / HTR :

- EasyOCR                   - Surya

-Tesseract 5                 - Kraken + CATMuS-Print Large



Segmentation Blocs / Régions 

Segmentation à 2 niveaux :

①  Colonnes (gauche / droite) ②  Régions fines (12 classes)

→ ordre de lecture → structure de l'article

•  Séparation gauche / droite

•  Ordre de lecture rétabli

•  Préalable à la segmentation des lignes 

➜
 170 pages annotées

12 classes typées 

•  

•  



Segmentation régions fines 
2 approches proposées

Approche standard 
Fine-tuning modèle DocLayout-YOLO 

Approche générative 
Fine-tuning modèle VLM

Expérimentations:

•  130 pages pour entrainement 
annotées sur label studio.

•  40 pages pour test annotées.

•  DocLayout-YOLO 

•  Qwen2.5-VL



Résultats

➔ Structures à YOLO : Mots-vedettes, 

vedettes secondaires et citations sont 

délégués à DocLayout-YOLO pour 

garantir une géométrie maximale.

➔ Styles au VLM léger : Le VLM est 

conservé uniquement pour les styles 

(italique, capitales), permettant de 

basculer vers un modèle plus petit et 

spécialisé.



Segmentation des lignes

Sans ajustement de segmentation de lignes Avec ajustement de segmentation de lignes

Défi 1:Troncation en fin de ligne Défi 2: Courbure de reliure 



Résultats

➔ Modèle de segmentation : blla (Kraken)
➔ Test indépendant : 30 pages au total (20 pages standards / 10 pages avec Book Curve).

➔ Fine-tuning : 50 pages annotées.

1. Phénomène de fusion locale de 
baselines (under-segmentation) lorsque 
l'angle de la courbure resserre trop 
l'espacement inter-lignes. 

2. Perte des derniers caractères en fin de 
ligne, le modèle blla peignant à suivre la 
trajectoire descendante ou ascendante 
du texte dans le pli. 



Évaluation moteurs OCR / HTR traditionnels

Analyse comparative des performances initiales sur le corps textuel du Dictionnaire de Trévoux:

Robustesse native sur graphie historique (s long, ligatures, conjugaison ancienne…) 

➔ CER= 4,50 % encore trop élevé pour 956 pages → fine-tuning nécessaire 



eScriptorium : l'environnement de fine-tuning Kraken

Segmentation, transcription, entraînement réunis:

①  

Segmentation 

des lignes

② 

 Transcription

Correction manuelle de la transcription du modèle de base Ajustement des lignes segmentées par blla (modèle de base) 



Fine tuning du modèle Kraken+ CATMuS-Print

➔ CATMuS-Print Large (modèle de base)

➔ Fine-tuning sur les n pages (de 12 à 45 pages)  aux CER/WER les plus élevés, Test sur 140 pages.

● FT 12  à 25 p. : Optimisation rapide

○ Alignement efficace sur la 

typographie du Dictionnaire de 

Trévoux.

● FT 25 à 35 p. : Zone de convergence

○ Plafond de performance atteint.

○ Minimum absolu : CER à 0,738 

% / WER à 1,85 %.

● FT 40 40 à 45 p. : Overfitting 

○ Mémorisation par cœur des 

bruits physiques (accents, 

ponctuations,...).



➔ Courbures de reliure trop 
sévères dans quelques pages

➔ Encre peu lisible en fin de ligne (quelques pages) Sources d'erreurs restantes: 

➔ Première lettre omise ou décalée (quelques cas) 



● Détection des styles : grandes capitales, petites capitales, italiques

● Intégration du classifieur typographique dans le flux principal

● Extension aux scripts non latins (grec polytonique, hébreu) : absents de la vérité 

terrain → annotation dédiée puis reconnaissance

Conclusion et perspectives
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