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RESUME
La numérisation du patrimoine scientifique arabe constitue un défi important pour I’analyse de ces
documents, en raison de la complexité spatiale de 1’écriture (cursivité, diacritiques, ligatures). Malgré
les progres récents, ces manuscrits demeurent souvent indéchiffrables pour les modeles d’intelligence
artificielle actuels. Dans cet article, nous présentons une évaluation de méthodes de 1’état de 1’art
sur un nouveau corpus édité et annoté manuellement : al-Qaniin al-Mas udi d’Al-Birint, un traité
majeur d’astronomie mathématique, comparable a I’ Almageste de Ptoléméeaux et écrit aux alentours
de 1030. Nous présentons la méthodologie de construction du corpus, puis détaillons I’approche
mise en place pour la numérisation de ce manuscrit. Cette derniére prend la forme d’un pipeline
unifié a base de grands modeles de langue dont I’entrée est une image brute et la sortie un texte
numérisé. La comparaison des résultats obtenus par différents modeles allant de modeles généralistes
multilingues a arabocentrés, en passant par des modeles OCR spécialisés met en lumiere les limites
des systemes actuels face aux spécificités des textes scientifiques anciens et permet d’identifier des
lignes directrices pour développer des systemes de reconnaissance automatique de ces manuscrits.
ABSTRACT
Automatic Recognition of Medieval Scientific Arabic Manuscripts : Dataset Creation and Large
Language Models Evaluation

The digitization of Arab scientific heritage presents a significant challenge for the analysis of these
documents due to the spatial complexity of the writing (cursive script, diacritics, ligatures). Despite
recent advances, these manuscripts often remain indecipherable for current artificial intelligence
models. In this article, we present an evaluation of state-of-the-art methods on a new manually edited
and annotated corpus : Al-Birini’s al-Qaniin al-Mas udr, a major treatise on mathematical astronomy,
comparable to Ptolemy’s Almagest and written around 1030. We present the methodology used to
construct the corpus, then detail the approach implemented for digitizing this manuscript. The latter
takes the form of a unified pipeline based on large language models whose input is a raw image and
whose output is a digitized text. Comparing the results obtained by different models, ranging from
generalist multilingual models to Arabic-centered models and specialized OCR models, highlights
the limitations of current systems when faced with the specificities of ancient scientific texts and
allows us to identify guidelines for developing automatic recognition systems for these manuscripts.
MOTS-CLES : Reconnaissance de texte manuscrit, Documents historiques arabes, Grand modele
de langue.

KEYWORDS: Handwritten Text Recognition, Arabic Historical Documents, Large Language
Models.




1 Motivations

La préservation et ’analyse des documents historiques représentent un enjeu majeur pour la com-
préhension de 1’évolution des sociétés humaines. A 1’échelle mondiale, des millions de manuscrits,
rédigés dans des langues variées telles que le chinois ancien, le latin ou le frangais médiéval demeurent
inexploités dans les archives et les bibliotheques. Ces documents constituent des sources primaires
inestimables renfermant des données cruciales sur la philosophie, les sciences et la littérature. Cepen-
dant, I’acces a ce savoir reste limité car, si la numérisation massive permet d’en produire des images,
leur contenu textuel demeure souvent inaccessible aux méthodes modernes d’indexation et de fouille
de données.

Pour répondre a ce besoin, la communauté scientifique a développé des outils de reconnaissance
automatique de 1’écriture manuscrite (HTR). Des avancées ont été réalisées pour certaines langues
comme le chinois ancien (Zhao et al., 2025), le latin médiéval (Koch et al., 2023) ou le francais ancien
(Clérice et al., 2026), démontrant la capacité de I’intelligence artificielle a transcrire et structurer des
corpus historiques complexes.

Pour d’autres langues comme 1’arabe, la reconnaissance automatique du patrimoine manuscrit connait
un certain retard. Estimé a plus de trois millions de volumes, ce corpus représente 1’une des traditions
écrites les plus vastes et les plus riches de 1’histoire. Si des travaux récents ont permis des progres
sur la reconnaissance des documents imprimés de la littérature arabe (Bhatia et al., 2024) et sur des
manuscrits littéraires et administratifs (Chan et al., 2025), les manuscrits scientifiques médiévaux
restent, comme le soulignent Sommerschield et al. (2023), un « angle mort » dans les recherches
actuelles en humanités numériques. Ceci est particulierement saillant lorsqu’il s’agit de manuscrits
scientifiques de 1’age d’or islamique au cours duquel des figures intellectuelles majeures ont émergé.
Leurs travaux ont fondé une grande partie de la science moderne. Parmi ces scientifiques, Abu
Rayhan al-Biriini (973-1048) occupe une place prépondérante. Savant polymathe, il a produit une
ceuvre encyclopédique couvrant des domaines aussi variés que les mathématiques, 1’astronomie, la
géographie, I’indologie et I’histoire. Nous nous intéressons plus spécifiquement a son traité magistral
d’astronomie, al-Qaniin al-Mas‘idr, rédigé vers 1030.

Cet travail s’inscrit dans un projet dont I’ambition dépasse la simple transcription d’une ceuvre. Nous
visons a développer une méthode robuste pour la reconnaissance automatique de manuscrits scienti-
fiques arabes médiévaux, adaptée a leurs spécificités (multi-polices, chiffres, etc.) et généralisable a
des corpus similaires. Dans cette perspective, notre article apporte trois contributions principales :

1. La constitution d’un premier corpus de référence, qui compile et aligne six manuscrits du
chapitre 6 de al-Qaniin al-Masidr. Cette vérité terrain est établie a partir de 1’édition critique
de Loizelet (2021). A notre connaissance, ce corpus manuellement annoté composé de 2 431
lignes constitue la premiere ressource dans le domaine de la reconnaissances de manuscrits
scientifiques médiévaux arabes. Ce dernier sera mis a disposition a la communauté en cas
d’acceptation.

2. Une évaluation des performances de différentes types de modeles vision-langage (VLM)
pour la numérisation de ce jeu de données.

3. Un analyse d’erreurs illustrant la difficultés de la tache permettant de guider les dévelop-
pements futurs.



Table 1 — Comparaison des datasets HTR arabes historiques et modernes. Les volumes sont donnés
en nombre de pages (p) et de lignes (1).

Nom Manuscripts Siecles Volume | Format Référence
Muharaf historiques et modernes | XIX-XXI 1644 p. | PAGE-XML | (Saeed et al., 2024)
363111. | JSON

Agapet arabes chrétiens IX-XVIII 831 p. | PAGE-XML | (Ibrahim, 2024)

Historical islamiques Variés 40 p. | docx (Najam & Faizullah, 2024)

Arabic HTR 640 1.

RASM historiques variés IX-XIX 120 p. | PAGE-XML | (Clausner et al., 2018)
26131

RASAM en écriture maghrébine | X-XVIII 300 p. | PAGE-XML | (Vidal-Gorene et al., 2021)
75401.

Iskandar Roman d’ Alexandre XVII-XIX 297 p. | PAGE-XML | (LiPA & Huma-Num, 2024)

2 Reconnaissance automatique des manuscrits arabes

2.1 Corpus existants

La performance des systemes de reconnaissance automatique de 1’écriture manuscrite (Handwritten
Text Recognition ou HTR) repose avant tout sur la qualité et la pertinence des données d’entrainement.
Pour I’arabe, plusieurs corpus ont été constitués a partir de sources textuelles variées (journaux, lettres,
manuscrits) comme Muharaf (Saeed et al., 2024), ou via la collecte d’écritures manuscrites modernes
produites par des volontaires, comme KHATT (Mahmoud et al., 2012).

Notre étude porte sur les manuscrits historiques. Comme I’illustre le Table 1, la plupart des datasets
existants recoupent notre période d’intérét (entre le X° et le XVII® siecle) et adoptent le format
standard PAGE-XML (Page Analysis and Ground-truth Elements), introduit par Pletschacher &
Antonacopoulos (2010) (voir Annexe 7), facilitant ainsi 1’analyse de la structure des pages. Néanmoins,
une analyse plus fine de leur contenu révele des limitations pour notre cas d’usage :

Domaine spécifique. Les corpus se composent majoritairement de textes religieux (chrétiens
pour Agapet, islamiques pour Historical Arabic HTR), textes littéraires (comme Iskandar ou
RASAM), ou proposent un mélange hétérogéne de domaines (RASM). Aucun n’est dédié aux
manuscrits scientifiques.

Variabilité multi-copies. La caractéristique « multi-police » ou la variation d’écriture pour une
méme ceuvre n’est pas prise en compte dans la constitution de ces corpus.

Ce constat met en évidence deux lacunes. La plupart de ces datasets sont congus pour des tiches
génériques et ne sont pas adaptés a des traitements de textes complexes comme ceux du domaine des
sciences exactes (astronomie, mathématiques). D’autre part, la prise en compte de la variabilité des
styles d’écriture pour un méme manuscrit est souvent absente. En effet, pour garantir la stabilité de
I’apprentissage et éviter les biais (comme 1’overfitting sur un seul copiste), les modeles doivent a étre
exposés a une diversité d’écritures pour un contenu identique.

Ces caractéristiques, spécialisation scientifique et la variabilité intra-ceuvre, ont guidé la création de
notre corpus que nous détaillons dans la section suivante.



3 Présentation de la tache

Notre étude vise a évaluer la capacité des systemes d’intelligence artificielle actuels a transcrire
des manuscrits scientifiques arabes médiévaux. Notre approche repose sur la constitution d’un jeu
de données, alignant six versions manuscrites différente du chapitre 6 d’al-Qanitn al-Mas“idr avec
leur édition critique de référence. L’ objectif est de mesurer le taux d’erreur brut, de comparer les
performances des VLMs, et d’analyser les erreurs spécifiques a ce type de document.

3.1 Corpus
La transcription de ce corpus comporte plusieurs difficultés techniques.

Multigraphie et variabilité des copistes. Le corpus couvre huit siecles de transmission manus-
crite. Chaque copie posséde son propre style calligraphique (du naskh au nastaliq'), ses
propres conventions graphiques et son niveau de lisibilité. La difficulté pour les modeles
est de généraliser a partir de cette diversité sans sur-apprentissage de 1’écriture de scribes
particuliers.

Terminologie scientifique. Contrairement aux textes littéraires, le Qaniin utilise la terminologie
de I’astronomie et des mathématiques ainsi que des tournures syntaxiques rares. Cette spé-
cificité peut poser probleme pour des modeles de langue entrainés sur des corpus en arabe
moderne standard.

Mise en page. Les manuscrits originaux contiennent des annotations dans les marges, des tables
astronomiques et des diagrammes. Nous les avons exclus de notre corpus qui contient uni-
quement le texte principal>. Les modeles doivent isoler ce flux textuel central et ignorer les
éléments structurels environnant.

Paléographie. L’écriture du corpus differe radicalement de celle en arabe moderne (Figure 1b) et
de I’arabe imprimée (Figure 1a). On note 1’usage fréquent de 1’élongation (kashida / tatweel ;
cf. Figure 1c), des ligatures complexes, et une variation dans la représentation des chiffres (cf.
Figure 1c¢).

Etat des manuscrits. La dégradation physique des supports (taches d’humidité, encre effacée,
déchirures) introduit un bruit visuel important que les modeles doivent apprendre a filtrer.

3.2 Hypotheses

Notre évaluation est guidée par trois hypotheses.

Effets de la taille des modéeles et des contextes. Notre premiere hypothese est que les modeles
vision-langage (vison language models ou VLMs) généralistes de tres grande taille comme
Gemini 3 Flash et Qwen3.5-VL sont capables de transcrire une part de texte significativement
plus importante de chaque manuscrit. Le nombre de leurs parametres et la taille de leurs
fenétres de contexte leur permettent de traiter des images a trés haute résolution sans perte
d’information globale.

Supériorité des VLMs arabocentrés. Les modeles spécifiquement pré-entrainés ou ajustés sur
des corpus de textes et d’images en langue arabe devraient démontrer une reconnaissance

1. https://en.wikipedia.org/wiki/Arabic_script
2. les éléments non-textuelles tel que les diagrammes et les tables ne sont pas pris en compte dans cette phase préliminaire
d’évaluation.
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(c) Extrait du corpus Qaniin (Ms01).

Figure 1 — Exemples de difficultés présentes dans les manuscrits (cursivité, chiffres, ratweel).

supérieure des manuscrits. Cette spécialisation linguistique devrait réduire les hallucinations

par rapport aux autres modeles.

Hallucination structurelle. Les pages ou la densité de texte est extréme induisent un taux
d’hallucination plus élevé, notamment pour les tiches zero-shot. Dans ces zones de confusion
visuelle, les modeles pourraient s’appuyer de fagon disproportionnée sur ses connaissances
internes et privilégier la génération d’un texte grammaticalement correct a la retranscription

exacte de ’image.

4 Jeu de données

La qualité des données d’entralnement et d’évaluation est un facteur déterminant pour la réussite
d’un systeme HTR sur des écritures anciennes. Notre objectif est donc de constituer un corpus
aligné, permettant une évaluation robuste des différent systémes HTR et préparant des expériences de

fine-tuning.



Table 2 — Détails des six manuscrits du corpus.

. o Statistiques
Sigle | Référence Date | Style Pages | Lignes N;lots Caracteres
EdO1 | (Al-Birini, 1954 1956) | 1956 | Naskh moderne 10 189 | 2602 13 237
Ed02 | (Al-Biriini, 2002) 2002 | Naskh moderne 8 212 | 259%4 13176
Ms01 | (Al-Birani, 1167) 1167 | Naskh 5 159 | 2598 13 185
Ms02 | (Al-Biriini, 1834) 1834 | Nasta’liq 7 180 | 2584 13 124
Msl13 | (Al-Birtni, 1174) 1174 | Naskh 5 146 | 2562 13 003
Msl17 | (Al-Birani, 1108) 1108 | Naskh 4 145 | 2581 13 104

4.1 Présentation du corpus

Notre étude repose sur un ensemble de six manuscrits du chapitre 6 d’al-Qaniin al-Mas“adr, sélec-
tionnés pour leur représentativité historique et la diversité de leurs provenances (Table 2). Ces copies,
conservées dans des institutions internationales prestigieuses (BNF, British Library...), couvrent une
période allant du X11° au XX® siecle, offrant ainsi un panorama de I’évolution des styles calligraphiques
scientifiques.

Le socle de ce dataset est 1’édition critique établie par Loizelet (2021). Ce travail philologique est une
transcription du manuscrit qui synthétise les six versions pour reconstruire un texte « idéal », corrigé
et amendé selon le contexte scientifique. Cette édition critique sert de pivot pour la génération de la
vérité terrain de chaque copie.

4.2 Création du dataset

Le jeu de données a été constitué a partir de scans haute résolution et du fichier source LaTeX de
I’édition critique. Nous avons utilisé un pipeline qui comporte deux étapes : (1) Génération d’un
flux textuel propre a chaque copie a partir du fichier source IZIEX de I’édition critique (dépliage
automatique des variantes) ; (2) Alignement de ce texte aux scans haute résolution via I’annotation des
documents manuscrits en utilisant la plate-forme d’annotation de manuscrits historiques Calfa Vision?
(Figure 2), qui permet d’exporter les annotations et transcriptions au format PAGE-XML. Les annota-
tions sont ensuite converties en paires exploitables pour I’apprentissage et 1’évaluation, sous forme
de couples (Image_Ligne, Transcription) et (Image_Page, Transcription) ex-
traits automatiquement des fichiers PAGE-XML.

5 Reconnaissance automatique

Les récents progres en apprentissage profond ont démontré que les VLMs entrainés sur des données
multimodales massives, constituent des candidats prometteurs pour des taches de reconnaissance
visuelle complexes (Heakl et al., 2025b). Contrairement aux systemes HTR classiques entrainés
spécifiquement sur des données manuscrites, ces modeles réalisent la tAche de transcription en se
fondant sur leurs compétences linguistiques. Nous évaluons ici leur capacité a transcrire les manuscrits
scientifiques arabes médiévaux de notre corpus dans un cadre zero-shot afin de tester leur aptitude a
transférer leurs connaissances acquises sur des corpus d’entralnement massifs vers notre domaine
cible sans exemples de départ.

3. https://vision.calfa.fr
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Figure 2 — Interface d’annotation sur Calfa Vision.

5.1 Familles de modeles étudiées

VLMs généralistes multilingues. Ces modeles sont congus pour des tAches multimodales variées
sans spécialisation linguistique ou documentaire particuliere. (1) Gemini 3 Flash (Google DeepMind,
2025) : modele multimodal généraliste optimisé pour la rapidité et le traitement de longs contextes ;
(2) Qwen-3.5-VL (Bai et al., 2025) : modele open-weights reconnu pour ses capacités a extraire le
texte contenu dans des images complexes.

VLMs arabocentrés. Ces modeles sont orientés vers 1’arabe tout en restant généralistes (HTR non
spécialisés). (1) AIN-7B (Heakl et al., 2025a) : Modele multimodal Arabic INclusive pré-entrainé
sur 3,6 millions d’exemples bilingues (arabe-anglais). Le corpus d’entrainement contient 35% de
données arabes authentiques. Le modele couvre une grande variété de taches, dont la compréhension
de documents complexes ; (2) Peacock-8B (Alwajih et al., 2024) : Famille de modeles multimodaux
de grande taille spécifiquement congus pour I’arabe. Basé sur I’architecture InstructBLIP, il utilise un
encodeur textuel AralLLaMA. Peacock est entrainé sur environ un million de paires image-texte.

OCR-VLMs spécialisés  Ces modeles sont fine-tunés pour la reconnaissance de textes. (1) Mistral
OCR (Mistral Al 2025) : Systeme OCR orienté vers la compréhension de documents multilingues,
capable de traiter des mises en page complexes (tables, équations, textes multi-colonnes) ; (2) Qari-
OCR-2B (Wasty et al., 2025) : VLM finetuné basée sur Qwen2-VL destiné a la reconnaissance de
textes arabes ; (3) CHURRO-3B (Semnani et al., 2025) : VLM open-weights dédié a la reconnaissance
de texte historique, entrainé sur des données multilingues de manuscrits anciens dont 2 367 pages des
manuscrits arabes.

5.2 Protocole expérimental

Etant donnée la complexité de traitement automatique au niveau ligne, nous proposons d’évaluer
en premier le niveau page : chaque modele regoit I’image compléte d’une page sans pré-traitement



et produit la transcription intégrale de son contenu textuel. Les prompts sont rédigés en anglais.
Moudjari & Benamara (2025) ont en effet observé que les instructions en anglais tendent a améliorer
les performances des VLMs non fine-tunés sur les tches de classification de textes arabes. Les
sorties de chaque modele sont ensuite alignées avec la vérité terrain correspondante et évaluées par
le biais de deux métriques standards du domaine a savoir le taux d’erreur caractere (character
error rate ou CER) et le taux d’erreur mot (word error rate oun WER). Analyse qualitative des types
d’erreurs observées pour le modele le plus performant est ensuite proposée. Nous avons poses ces
parametres pour I’ensemble des modeles (température 7' = 0, max_tokens = 2000). L’ensemble
des expérimentations a été conduit sur les clusters de calcul de la plateforme OcciData® i 1’aide d’un
unique GPU NVIDIA RTX 8000 (48 Go VRAM), sous Python 3.12 et CUDA 12.8.

6 Résultats

La Figure 3 ci-dessous offre une visualisation comparative détaillée des résultats exposés dans la
Table 3 (voir Annexe). On se limite a MsO1, Ms02, Ms13 et Ms17 les seuls manuscrits anciens de
notre corpus (les résultats des autres documents figurent a la Table 3). Afin de faciliter la lecture de
ces graphiques (ol des barres ascendantes illustrent une meilleure performance), nous représentons
la précision au niveau des caracteres et des mots sous forme de Character Accuracy Rate (CAR =
1 — CER) et de Word Accuracy Rate W AR =1—- WER).

Pour contextualiser ces résultats d’un point de vue applicatif, nous nous appuyons sur les travaux
de Muehlberger et al. (2019), qui soulignent qu’une transcription présentant jusqu’a 20 % de CER
(soitun CAR > 80 %) conserve une réelle utilité pratique, notamment pour des tiches automatisées
de recherche par mots-clés ou de fouille de textes en humanités numériques. Par conséquent, dans
un contexte d’évaluation zero-shot sur un corpus historique complexe, nous considérons qu’un
modele atteignant ou dépassant ce seuil de 80 % de CAR témoigne d’une capacité de généralisation
remarquable. Les valeurs de CAR négatives, quant a elles, illustrent un taux d’erreur (CER) supérieur
a 100 %, caractéristique d’un phénomene d’hallucination sévere.

Au vu de nos hypotheses de travail (cf. Section 3.2) et la lecture des résultats de la Table 3 et la
Figure 3, nous pouvons tiré les conclusions suivantes :

Taille des modeéles et des contextes (VLMs généralistes). Les résultats confirment partiellement
notre premiere hypotheése concernant I’avantage conféré par la taille des modeles. Globalement, les
VLMs généralistes Gemini 3 Flash et Qwen-3.5-VL obtiennent les meilleures performances globales,
avec des CER tres bas sur certains documents (1,1% pour Gemini sur Ed02 et 7,2% sur EdO1). Les
performances des ces modeles s’observent aussi dans la longueur de leurs prédictions en caractere
(Lpreq) : le ratio Lpyeq/Lar 5 reste systématiquement trés proche de 1,0 sur les textes imprimés
et oscille entre 0,64 et 1,0 pour les manuscrits de difficulté moyenne (Ms01, Ms02). Ces résultats
suggerent que leur fenétre de contexte large et le nombre de leurs parametres leur permettent de traiter
I’intégralité d’une page haute résolution sans omettre de texte, validant ainsi leur pertinence pour le
traitement de documents anciens complexes.

Limites de la spécialisation linguistique (VLMs arabocentrés). A I’inverse, nos résultats in-
firment I’hypothese d’une supériorité des modeles spécialisés pour I’arabe. Les VLMs AIN et Peacock
affichent globalement les performances les plus faibles sur les manuscrits (MsO1 a Ms17), Peacock

4. https://occidata.irit.fr
5. Lt : longueur de vérité terrain en caracteres.
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Figure 3 — Evaluation de la précision (CAR et WAR) de chaque modele sur les manuscrits (MsO1,
Ms02, Ms13 et Ms17).

présente un effondrement complet avec des CER compris entre 91 % et 196 %. Sa longueur de texte
prédit est drastiquement inférieure a celle de la vérité terrain (générant régulierement moins de 300
caracteres pour des pages qui en contiennent plus de 2 000, soit un ratio Lp,cq/ Lo < 0,10). Ces
modeles tendent a produire des descriptions génériques de I’image au lieu de la transcription du
document. Le pré-entrainement sur des donnés arabes multimodales variées semble insuffisant pour
I’acquisition d’une compétence en lecture OCR zero-shot continue.

Hallucinations et instabilité des modeéles spécialisés. Les OCR-VLM:s présentent une efficacité
hétérogene. Si Mistral OCR s’impose comme une solution compétitive supérieure aux modeles
généralistes avec un CER de 19,4% sur Ms01 et 37,7% sur Ms17, les modeles open-weights spécialisés
comme Qari-OCR s’avere incapable de maintenir une cohérence globale d’aprés son comportement
sur le Ms17 (sous-génération extréme, prédiction de 92 caracteres pour un texte source de 2 686
caracteres) . D’autre part, le comportement de AIN sur le manuscrit Ms17 illustre d’ailleurs notre
troisieme hypothese sur les risques d’hallucination : le modele a généré 7 957 caracteres pour un
texte source de seulement 4 131 caracteres, résultant en un CER catastrophique de 190,9%. Cela se
traduit par une mauvaise interprétation du fatweel, due a la complexité de cette caractéristique face
aux capacités actuelles du modele (voir Annexe, Figure 5).



Impact des caractéristiques calligraphiques des manuscrits. Les fortes variations de perfor-
mances d’un document a 1’autre confirment la complexité inhérente de la reconnaissance automatique
des manuscrits scientifiques arabes. Pour les documents les plus denses comme Ms13 et Ms17, la pré-
cision chute pour I’ensemble des systémes évalués. Par exemple, Qwen-3.5 interrompre précocement
la transcription de Ms17 (L pycq = 900 contre Lgr = 4 131). Ces résultats vont dans le sens de notre
hypothese que la confusion visuelle induite par un interligne resserré ou une forte densité d’encre,
pousse les modeles a abandonner le tracé au profit de leurs connaissances linguistiques internes, ou a
stopper la transcription.

7 Conclusion

Ce travail avait pour objectif principal d’évaluer, dans un contexte zero-shot, les performances de dif-
férentes catégories de VLMs de 1’état de 1’art pour la transcription de manuscrits scientifiques arabes.
A cette fin, nous avons constitué un jeu de données représentatif de ce vaste corpus. L’évaluation
systématique menée a I’aide de métriques standards (CER, WER, Lp,.q/LaT) a ainsi permis de
mettre en lumiere les forces et les limites de ces systemes.

Les résultats confirment que les grands modeles généralistes (tels que Gemini, Qwen) et les modeles
spécialisés comme Mistral OCR dominent 1’état de I’art. Toutefois, leurs performances déclinent
significativement lorsque le degré de complexité augmente (textes denses, présence de fatweel, etc.).
Par ailleurs, I’échec relatif des modeles fine-tunés existants met en évidence qu’un entrainement sur
des données tres variées en terme des styles d’écriture et des caractéristiques paléographiques, est
indispensable pour garantir une bonne capacité de généralisation.

Afin de surmonter ces obstacles, les futurs travaux devront s’orienter vers une extraction au niveau de
la ligne plut6t qu’au niveau de la page entiere, ce qui permettrait d’augmenter la résolution spatiale
des caractéristiques d’écriture. De plus, I’intégration d’étapes de pré-traitement des images, ainsi que
le fine-tuning de VLMs open-weights sur des corpus historiques arabes spécifiques, constitueront des
pistes privilégiées pour rendre ces architectures véritablement robustes.
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Annexe

Format standard de données

La reconnaissance de texte se divise traditionnellement en deux paradigmes : le mode "online", pour la
lecture des cheques bancaires, vérification des signatures, traitement des factures de services publics
et des demandes dans le secteur des assurances, et le mode "offline", dédié au traitement d’images
statiques de documents numérisés, imprimés et écrit par la main. Notre étude s’inscrit exclusivement
dans ce second cadre.

Dans I’état de I’art actuel de ’'HTR "offline", un standard de représentation s’est conventionné pour
I’entrainement des modeles supervisés : le format PAGE-XML (Page Analysis and Ground-truth
Elements), introduit par le laboratoire PRImA (Pletschacher & Antonacopoulos, 2010). Contrairement
aux formats simples (comme TXT), le PAGE-XML offre une description hiérarchique et géométrique
précise de la page, indispensable pour traiter des mises en page complexes.

Une structure PAGE-XML typique se décompose en deux niveaux essentiels pour notre tache :

— TextRegion : Ce conteneur de haut niveau délimite les blocs sémantiques de la page (para-
graphes, notes marginales, titres). Il est crucial pour distinguer le texte principal des commen-
taires, fréquents dans les manuscrits scientifiques.

— TextLine : Imbriqué dans les régions, cet élément définit la géométrie exacte de chaque
ligne via un polygone de coordonnées. Il associe a chaque ligne sa transcription ("Ground
Truth") encodée en Unicode (UTF-8). Ce niveau de précision est particulierement nécessaire
pour I’écriture arabe, ou les jambages et les diacritiques de lignes adjacentes se chevauchent
souvent, rendant les simples boites englobantes (bounding boxes) insuffisantes.

L’adoption de ce format standard garantit non seulement la compatibilité avec les outils majeurs
(comme Transkribus (Colutto et al., 2019) ou eScriptorium (Chagué, 2022)), mais permet surtout
d’entrainer des modeles de segmentation robustes capables de déméler les lignes d’écriture cursive
dense.

Détails expérimentaux et résultats complémentaires

Prompt pour I’extraction du texte

Below is an image of a full page of text from a historical
Arabic manuscript.
— Task: Produce a verbatim transcription of all readable Arabic
text on the image.
- Rules:
— Preserve the original reading order.
— Output Arabic text only. Do not translate, summarize,
explain, or modernize spelling.
— Preserve what you see: keep characters only if clearly
present; otherwise don’t invent them.
— Do not hallucinate missing text.

Figure 4 — Prompt rédigé en anglais pour instruire le modele lors de I’extraction textuelle.



Table des résultats des VLMs

La Figure 3 représentent les performances des transcriptions en CER(Character Error Rate),
WER(Word Error Rate) et longueur des prédictions en nombre de caracteéres (L p,.q) pour les
six documents étudiés. La longueur de la vérité terrain de chaque document est également donnée
en nombre de caracteres (L), et le rapport L preq/ LT pour représenter le taux de couverture des
documents.

Analyse qualitative de sortie de AIN-7B

La Figure 5 illustre une mauvaise interprétation de la part du modele AIN face a la présence de ratweel
(caractere d’élongation) dans le mot encadré sur I’image source. Cette confusion typographique
perturbe la génération du modele, entrainant une hallucination sous la forme d’une répétition anormale
et continue du fatweel en sortie.
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Figure 5 — Illustration de I’erreur liée au tatweel (élongation). En haut : extrait de I’'image d’entrée
(Ms17). En bas : la transcription générée par le modele, caractérisée par une hallucination sévere de
caracteres d’élongation.



Manuscrit (LgT) Modele CER| WER| Lprea Lpred/Ler

Gemini 3 Flash  0.072 0.146 1085 1.058
Qwen-3.5 0.077 0.173 1084 1.057
AIN 0.077 0.249 1068 1.041
EdO01 (Lgr = 1026)  Peacock 0.839 0.978 260 0.253
Mistral OCR 0.077 0.184 1083 1.056
Qari-OCR 0.075 0.222 1069 1.042
CHURRO 0.119 0.346 1081 1.054
Gemini 3 Flash  0.011 0.063 1478 1.002
Qwen-3.5 0.019 0.104 1473 0.999
AIN 0.014 0.089 1475 1.000
Ed02 (Lgr = 1475)  Peacock 0.899 0.974 167 0.113
Mistral OCR 0.012 0.071 1479 1.003
Qari-OCR 0.195 0.204 1557 1.056
CHURRO 0.045 0.115 1439 0.976
Gemini 3 Flash  0.406 0.504 2243 0.640
Qwen-3.5 0.244 0.548 3324 0.948
AIN 0.714 1.089 1879 0.536
Ms01 (LgT = 3506) Peacock 0.951 0.988 176 0.050
Mistral OCR 0.194 0.487 3499 0.998
Qari-OCR 0.817 0.995 1086 0.310
CHURRO 0.556 0.725 1956 0.558
Gemini 3 Flash  0.196 0.486 1958 1.002
Qwen-3.5 0.357 0.785 1898 0.971
AIN 0.453 0.779 1481 0.758
Ms02 (Lgr = 1954)  Peacock 0.918 0.980 176 0.090
Mistral OCR 0.436 0.874 1774 0.908
Qari-OCR 0.780 1.000 511 0.262
CHURRO 0.526 0.810 1507 0.771
Gemini 3 Flash  0.349 0.609 2254 0.839
Qwen-3.5 0.339 0.718 2517 0.937
AIN 1.090 1.444 4379 1.630
Ms13 (Lgr = 2686)  Peacock 0.913 0.982 270 0.101
Mistral OCR 0.602 1.016 2379 0.886
Qari-OCR 0.978 1.000 92 0.034
CHURRO 0.652 0.894 1523 0.567
Gemini 3 Flash  0.537 0.692 2251 0.545
Qwen-3.5 0.821 0.913 900 0.218
AIN 1.909 0.992 7957 1.926
Ms17 (Lgr = 4131)  Peacock 0.962 0.992 159 0.038
Mistral OCR 0.377 0.817 3844 0.931
Qari-OCR 0.777 0.993 1086 0.263
CHURRO 0.660 0.883 1925 0.466

Légende des familles : VLMs Généralistes VLMs Arabocentrés OCR-VLMs Spécialisés

Table 3 — Métriques des VLMs exprimés en CER (plus bas = meilleur), WER et le rapport
Lprea/Lar.
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