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About Me



Goal

ལ་ལོངས་སོད་པ་དེ་སེས་བུས་བསེད་པས་སསེ་བུ་བེད་པའི་འབྲས་བུ་ཡིན་ལ་དེ་དག་ཐམས་ཅད་སྔར་མེད་གསར་དུ་བྱུང་བའི་ཆ་ནས་བདག་པོའི་འབྲས་བུ་ཡིན་ཏེ།མམོདད་ལས།མསྔོན་འབྱུང་མ་
ཡིན་འདུས་བས་རྣམས།མ།མའདུས་བས་ཁོ་ནའི་བདག་པོའི་འབྲས།མ།མཞེས་བཤད་པའི་ཕརི་རོ།མ།མས་ེཔ་བཞི་སོན་པ་ནི།མགང་ཕིར་ཞེས་པ་སེ་ཐགོ་མ་གྲུབ་པའ་ིགནས་ཡིན་པ་དང་
ཆོས་སྨྲ་བ་ཐམས་ཅད་སེམས་ལས་བྱུང་བ་དང་།མརོ་ཀུན་གིས་བཀུར་བ་དང་།མབདེ་ཆེན་གི་ཁམས་ཕལ་ཆ་ེབ་སི་བོ་ན་གནས་པས་ཞེས་སྦྱར་རོ།མ།མས་ེཔ་བཅོ་བརྒྱད་ནི་ལུས་ས་ིཡིན་
ལ་མའི་ལོ་བ་ནི་གཙུག་ལག་ཁང་ཡིན་ཞེས་སྦྱར་རོ།མ།མསམེས་ཅན་འཕགས་པའི་དགེ་འདུན་དུ་སནོ་པ་ན།མསེ་གནས་ལས་འཚརི་བ་ན་ཆགས་པ་མེད་པས་ཞེས་དང་འག་ོབ་སེ་གཡོ་བ་ནི་
བླང་དོར་ལ་སོད་པས་ཚུལ་ཁིམས་དང་ཨ་ཧཾ་ཞེས་པ་སྔགས་སམ་མདོ་འདོན་པ་དང་།མསེ་གནས་འཁོར་ལོ་ནི་ལ་ེབ་སེ་དེའི་ཨ་ནི་ཆོས་སྐུ་སོས་བྲལ་དང་ས་ིགཙུག་གི་ཧཾ་ནི་བད་ེཆེན་



Challenges

• No Word Separation & Vowels between Lines

• Touching and Non-Straight Lines

• Ink Spreading & Erasing

•No Transcription



“Unsupervised” Approach
InferenceTraining

Line Segmentation

Character Recognition

ལ་ལོངས་སོད་པ་དེ་སེས་བུས་བསདེ་པས་སེས་བུ་བདེ་པའི་འབྲས་བུ་ཡིན་ལ་དེ་དག་ཐམས་ཅད་སྔར་མེད་གསར་དུ་བྱུང་བའི་ཆ་ནས་བདག་པོའི་འབྲས་བུ་ཡིན་ཏེ།མམ དོད་ལས།མསྔོན་འབྱུང་མ་
ཡིན་འདུས་བས་རྣམས།མ།མའདུས་བས་ཁོ་ནའི་བདག་པོའི་འབྲས།མ།མཞེས་བཤད་པའི་ཕིར་ར།ོམ།མསེ་པ་བཞི་སོན་པ་ནི།མགང་ཕིར་ཞེས་པ་ས་ེཐོག་མ་གྲུབ་པའི་གནས་ཡིན་པ་དང་
ཆོས་སྨྲ་བ་ཐམས་ཅད་སེམས་ལས་བྱུང་བ་དང་།མརོ་ཀུན་གིས་བཀུར་བ་དང་།མབདེ་ཆེན་གི་ཁམས་ཕལ་ཆེ་བ་སི་བ་ོན་གནས་པས་ཞེས་སྦྱར་ར།ོམ།མསེ་པ་བཅོ་བརྒྱད་ནི་ལུས་སི་ཡིན་
ལ་མའི་ལོ་བ་ནི་གཙུག་ལག་ཁང་ཡིན་ཞེས་སྦྱར་རོ།མ།མསེམས་ཅན་འཕགས་པའི་དགེ་འདུན་དུ་སོན་པ་ན།མསེ་གནས་ལས་འཚིར་བ་ན་ཆགས་པ་མེད་པས་ཞེས་དང་འགོ་བ་སེ་གཡོ་བ་ནི་
བླང་དོར་ལ་སོད་པས་ཚུལ་ཁིམས་དང་ཨ་ཧཾ་ཞེས་པ་སྔགས་སམ་མདོ་འདོན་པ་དང་།མསེ་གནས་འཁོར་ལོ་ནི་ལེ་བ་སེ་དེའི་ཨ་ནི་ཆོས་སྐུ་སོས་བྲལ་དང་སི་གཙུག་གི་ཧཾ་ནི་བདེ་ཆེན་

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

Character Recognition

Data Augmentation

Text Rendering



Text Rendering & Augmentations 

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Rendering Text 

• Augmentations:

• Multi Line Segmentation

• Elastic Deformation

• Geometric Transformations

• Additive Coloration Noise



OCR Network Architecture

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Letter Probabilities to Text

• Semantic Features to Letter 

Probabilities

• Image to Semantic Features



OCR Network Architecture

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Convolutional Neural Network

• Image to Visual Features Sequence

• (H X W  X 3) -> (1 X W’ X C)



Convolutional Neural Network

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Convolutional Layers: apply same filters to different parts of the image

• Pooling Layers: combine the outputs of neuron groups at one layer into 
a single value

• Additional Layers: normalization layers (Dropout, Batch Norm, ect.) -
avoid overfitting 



OCR Network Architecture

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Convolutional Neural Network

• Image to Visual Features Sequence

• (H X W  X 3) -> (1 X W’ X C)

• Bidirectional Recurrent Neural Network 

• Visual Sequence to Semantic Sequence



Recurrent Neural Network

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• RNNs tie the weights at each time step

• Condition the neural network on all previous words

• Works well for learning language models



OCR Network Architecture

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Convolutional Neural Network

• Image to Visual Features Sequence

• (H X W  X 3) -> (1 X W’ X C)

• Bidirectional Recurrent Neural Network 

• Visual Sequence to Semantic Sequence

• Softmax on Each Output Feature

• Output Probability (Lexicon + ‘blank’)

• Connectionist Temporal Classification

• - - b - - a a a – l l – l 

• =>

• b a l l



Connectionist Temporal Classification

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Input unaligned with output:

• Letter size differs

• Network Lexicon: Letters + ‘blank’

• Mapping Function: ---bbb-a---ll-l- => -b-a-l-l- => ball

• Several output sequences map onto the same labeling:

• -b-a-ll-l | -bbb-a-l-l | bal-l | ba-lll-l



Improving Results

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

•Regularization

• Dropout

• Adversarial Training

From “Explaining and harnessing adversarial examples”, In ICLR, 2015.



Improving Results

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Inference Methods

• Greedy

• Beam Search



Line Segmentation
Radon TransformMorphological Tools

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

Connected Components



Transductive Approach

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

Character Recognition



Image Domain Mapping

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Unsupervised Domain Mapping

• Cycle GAN



Domain Adversarial Neural Network

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Domain Adaptation

min
𝐹

max
𝐷

( 𝐸𝑥𝑆∈𝑋𝑆 𝑙𝑜𝑔 𝐷 𝐹(𝑥𝑇) + 𝐸𝑥𝑇∈𝑋𝑇 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝐹(𝑥𝑆) )



Domain Adversarial Neural Network

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Two Discriminators:

• CNN Features

• RNN Features



Virtual Adversarial Training

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• Virtual Adversarial Perturbation

• 𝑟𝑣𝑎𝑑𝑣 = argmax
𝑟; 𝑟 2≤𝜖

𝐷 𝑝 𝑦|𝑥, 𝜃 , 𝑝 𝑦|𝑥 + 𝑟, 𝜃

• Local Distributional Smoothness

• On testing samples
Prediction PredictionLDS Loss

εּּ
𝒓𝒂𝒅𝒗



Testing

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• 167 Documents

• 829  Lines

• Accuracy Measure:     
𝑳𝒆𝒗𝒆𝒏𝒔𝒉𝒕𝒆𝒊𝒏 𝑫𝒊𝒔𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆(𝑳𝒂𝒃𝒆𝒍, 𝑷𝒓𝒆𝒅𝒊𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏)

𝑳𝒆𝒏𝒈𝒕𝒉(𝑳𝒂𝒃𝒆𝒍)

• Problems with Transcription:

• “1” vs. “one”

• “I’ll” vs. “I will”



Results in Numbers – Unsupervised

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

Augmentation Omitted CER

Multi Line Omitted 92.58 ± 0.96 %

Color Tran. Omitted 59.38 ± 4.03 %

Multi Font Properties Omitted 32.74 ± 0.98 %

Elastic Omitted 27.95 ± 0.24 %

Geometric Tran. Omitted 27.49 ± 0.96 %

Rotation Omitted 26.97 ± 1.48 %

Color Gaussian Omitted 26.29 ± 1.06 %

Geom Sine Omitted 25.775 ± 1.0 %

Color Sine Omitted 25.09 ± 0.45 %

All Augmentations 24.23 ± 0.94 %

Regularization Method CER

Comparison Loss 26.59 ± 0.89 %

Only L2 and BN 25.796 ± 0.69 %

Dropout (RNN Hidden X 2) 25.654 ± 0.56 %

Dropout 24.23 ± 0.94 %

Dropout + EMA 23.669 ± 0.32 %

Dropout + AT 22.23 ± 0.7 %

Inference Method CER

Greedy Inference 24.23 ± 0.94 %

Beam Search 23.8 ± 0.77 %



Results in Numbers – Transductive

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

Transductive Method CER

Cycle on Test 29.45 ± 0.6 %

Cycle on Train - Best 22.92 ± 0.296 %

Best no Tran. 22.23 ± 0.7 %

DANN RNN ratio 1 20.23 ± 1.32 %

DANN CNN ratio 1 19.23 ± 1.34 %

DANN CNN+RNN ratio 1 18.85 ± 1.09 % 

DANN CNN+RNN ratio 10 16.8 ± 0.6 %

VAT ratio 1 18.24 ± 0.35 %

VAT ratio 10 15.436 ± 0.24 %



The Good

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results



The Bad

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results



What’s Next?

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• More Languages

• Dealing with Erased Letters

• Dealing with Curvilinear Lines



Thank You For Listening!
ཐུགས་རེཞེ་དྲག་ཆེ་།མ



Results in Numbers – Unsupervised

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

Font Omitted CER

Shangshung Sgoba-KhraChen 40.12 ± 0.92 %

Qomolangma-Betsu 35.83 ± 0.71 %

Qomolangma-Drutsa 32.11 ± 0.57 %

Shangshung Sgoba-KhraChung 30.02 ± 0.78 %

Preprocessing CER

No Transformation 24.23 ± 0.935\%

Gray-scale 24.09 ± 0.79\%

Binarization w. Color Aug. 40.40 ± 2.13\%

Binarization w.o. Color Aug. 56.93 ± 0.648\%



Cycle GAN

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

• min
𝐺

max
𝐷𝑌

ቀ

ቁ

𝐸𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑌 𝑙𝑜𝑔𝐷𝑌 𝑦 +

𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑋 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷𝑌 𝐺 𝑥

• min
𝐹,𝐺

ቀ

ቁ

𝐸𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑌 𝐺 𝐹 𝑦 − 𝑦
1

+

𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑋 𝐹 𝐺 𝑥 − 𝑥
1



Convolutional Neural Network

“Unsupervised” Learning Transductive Learning Results

“Visualizing and Understanding Convolutional Networks”

Matthew D. Zeiler and Rob Fergus 2013


