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Extraction des caractéristiques

Modalité de vision
Modèle : EfficientNetV2

Taille des plongements : 1280

Modalité textuelle
Modèle : RoBERTa entraîné sur propre corpus

Taille des plongements: 768

Modalité de polices
Modèle : LSTM

Taille des plongements : 128
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Théorème 
Preuve
Chevauchement

…
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Théorème 
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Pré-traitement des données

Chaque PDF est pré-traité afin d’en extraire différentes modalités. Le code source

LATEX est uniquement nécessaire dans les phases d’entraînement afin de géné-

rer automatiquement des données annotées. Seul le PDF est requis à l’inférence.

Script d’annotation
Annote les preuves et les théorèmes 

dans le fichier source LaTeX

Compilation

PDFAlto

Extraction des informations de 
police ligne par ligne

Grobid
Extraction des informations 

textuelles et de mise en page par 
paragraphe, via les coordonnées

Script de fusion
Fusion des informations de mise en page, de police et de texte par paragraphe

Seulement pour l’entraînement (pas à l’inférence)

Script de génération d’images
Génère les images des paragraphes, en utilisant la mise en page

…

Jeu de données multimodal 
Texte, séquence de polices et image de chaque paragraphe

Modèles unimodaux

Un modèle par modalité est entraîné :

Texte. Un modèle RoBERTa [3] est entraîné de zéro sur un nouveau corpus,

constitué du texte des paragraphes

Vision. Ré-entraînement d’EfficientNet V2 [6] sur le rendu bitmap des PDF des

paragraphes

Séquence de polices. Un modèle LSTM [1] est entraîné sur les séquences de

polices de caractère de chaque paragraphe (un token de police est donné pour

chaque caractère du paragraphe)

Modèle d’attention cross-modale

Le modèle d’attention cross-modale permet de fusionner les trois unimodalités, en

s’inspirant du modèle transformeur ViLBERT [4].

Image du paragraphe
Taille : 400x1400x3 pixels

Tokens textuels (IDs)
Taille : 512 tokens (maximum)

Masque d’attention
Taille : 512 tokens (maximum)

Séquence de police
Taille : 1000 tokens (maximum)

Modèle EfficientNetV2(M) Modèle RoBERTa Modèle LSTM + activation

Opération d'aplatissement Couche dense + activation Couche dense + activation

Normalisation Normalisation Normalisation

Concaténation

Couche dense + activation
Normalisation

Couche dense + activation

Plongements cross-modaux
Dimension : 1280

Dimension : 1280

Dimension : 1280

Dimension : 768

Dimension : 1280

Dimension : 128

Dimension : 1280

Couche d’auto-attention

Couches
« docker »

Modèles séquentiels

La prise en compte de l’ordre dans lequel apparaissent les paragraphes aide les modèles

unimodaux ou multimodal à assigner la bonne classe à chaque paragraphe.

Deux architectures sont testées : un Conditional Random Field (CRF) [2] et un modèle

transformeur à fenêtre glissante (TFG). Chacun d’entre eux intègre, en plus des plon-

gements multimodaux, les informations de séquence suivantes :

Le numéro de la page dans laquelle apparaît le paragraphe

Les distances horizontales et verticales du paragraphe courant avec son

prédécesseur, en utilisant les bounding boxes de chacun

Un booléen décrivant si le pragraphe courant est sur la même page que son

prédécesseur, afin de donner un sens aux distances mentionnées ci-dessus

Jeu de données

Nos jeux de données sont construits à partir de tous les articles présents sur arXiv

jusqu’enmai 2020 (environ 1,7millions). Plusieurs filtres sont appliqués successivement

sur cet ensemble pour obtenir le jeu d’entraînement :

On ne conserve que les articles en anglais.

On ne conserve que les articles qui contiennent au moins un environnement de

preuve ou de théorème dans leur fichier source LATEX afin de pouvoir précisément

les identifier dans leur rendu PDF, et qui compilent correctement.

Ceci réduit l’ensemble à un peu moins de 500k articles. Enfin, on ne conserve que les

articles pour lesquels tout le processus de pré-traitement s’est déroulé sans erreur. Il

en résulte un ensemble de 197k articles.

Le jeu de validation de notre modèle est constitué d’un peu plus de 3,6k documents

PDFs regroupant plus de 500k paragraphes.

Résultats

Comparaison des performances (précision et F1 moyen sur les trois classes) des mo-

dèles unimodaux et multimodaux, avec ou sans approche séquentielle ; 1 lot = 1000

documents

Modalité Modèle Approche séq. #Lots #Paramètres (M) Précision (%) F1 moyen (%)

Basique Prédit toujours Basique — — — 59,41 24,85

Top-k premier mot Utilise le premier mot — — — 52,84 44,20

Ligne à ligne BERT (affiné) [5] — — 110 57,31 55,71

Polices LSTM 128 cellules

- 11 2 64,93 45,48

CRF 11+8 2 71,50 64,51

TFG 11+8 2 76,22 71,77

Vision EfficientNetV2m

- 9 53 69,44 60,33

CRF 9+8 53 74,63 70,82

TFG 9+8 65 79,59 77,66

Texte RoBERTa entraîné sur propre corpus

- 20 124 76,45 72,33

CRF 20+8 124 83,10 80,99

TFG 20+8 129 87,50 86,67

Multimodal Attention cross-modale

- 2 185 78,50 75,37

CRF 2+8 185 84,39 82,91

TFG 2+8 198 87,81 87,18
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