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Abstrakt

V této praci je feSeno vytvoreni systému, ktery umoznuje nahriani a anotaci skenu histo-
rickych dokumentt a nésledné aktivni doucovani modelt pro rozpoznévani znaki (OCR)
na dostupnych anotacich (vyznacenych fadcich a jejich ptrepisech). V praci je popsén pro-
ces, klasifikovany techniky a uveden existujici systém pro rozpoznavani znaku. Predevsim
je kladen duraz na metody strojového uceni. Dale jsou vysvétleny metody aktivniho uceni
a navrhnut zptsob doucovani OCR modeli z anotovanych skent. Zbytek prace se zabyva
konkrétnim navrhem, implementaci, dostupnymi datasety, vyhodnocenim wspésnosti roz-
poznavani znaku vlastnoruéné vytvoreného OCR modelu a testovanim celého systému.

Abstract

This work deals with the creation of a system that allows uploading and annotating scans
of historical documents and subsequent active learning of models for character recognition
(OCR) on available annotations (marked lines and their transcripts). The work describes
the process, classifies the techniques and presents an existing system for character recogni-
tion. Above all, emphasis is placed on machine learning methods. Furthermore, the methods
of active learning are explained and a method of active learning of available OCR models
from annotated scans is proposed. The rest of the work deals with a system design, im-
plementation, available datasets, evaluation of self-created OCR model and testing of the
entire system.
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Uvod

V soucasnosti je k dispozici velké mnozstvi psaného textu v podobé ruznych dokumenta
a knih. Velice popularni je také obor genealogie, ktery zkouma vztahy mezi lidmi a jejich
puvod. Nejcastéjsim informacnim pramenem, ktery se v oboru genealogie pouziva, jsou mat-
riky. V dnesni dobé jsou matriky skenovany a prevadény tak do digitalni podoby, ve kterych
si je lidé mohou prohlizet, aniz by museli jezdit do archivu. Velkym problémem je ale vy-
hledavani informaci v takovychto naskenovanych dokumentech. Pro vyhledavani informaci
v naskenovanych dokumentech je potieba nejdfive tyto dokumenty precist a nasledné najit
pozadovanou informaci. Tento proces je velice zdlouhavy a neefektivni. Jednim z moznych
feseni je prepis textu z téchto naskenovanych dokumentii do elektronické podoby a nasledné
vyhledavani v tomto textu pomoci pocitace. Samotny prepis textu z naskenovanych doku-
mentu do elektronické podoby je ale také velice ¢asové narocnd ¢innost, proto se dnes stile
Castéji nahrazuje strojovymi metodami, které umozni automaticky prepis naskenovaného
textu do elektronické podoby. Takovymto metoddm se rikd optické rozpoznavani znaku
(Optical Character Recognition — OCR). V dnesni dobé jsou metody OCR ¢asto zalozené
na umélé inteligenci a neuronovych sitich, které pro své fungovani vyzaduji velké mnozstvi
dat v podobé naskenovanych dokumenti a k nim prepsanym texttm, ze kterych se nasledné
uci jak spravné text prepisovat. Data, ze kterych se neuronové sité uci, musi byt ve speci-
alnim formatu a proces jejich ziskavani je rovnéz velice Casové naro¢ny, z tohoto divodu
se zacinaji pouzivat metody Aktivniho uceni (Active Learning), které umoznuji uzivatelim
interaktivnim zpusobem priddvat nova data pro uceni a opravovat jiz existujici data.

Cilem této prace je vytvoreni sytému, ktery svym uzivatelim umozni nahrani naskeno-
vanych dokumentti, které bude nasledné mozné pomoci tohoto systému anotovat a ziskat
tak data potfebna pro uceni OCR modeli. Déle pak vytvoreni vlastniho OCR modelu,
ktery bude mozné z takto ziskanych dat doucovat a vylepsovat tak kvalitu jeho prepisu.
Vytvoreny OCR model bude zabudovan do vysledného sytému a uzivatelé tak budou mit
moznost spusténi tohoto modelu na svych nahranych dokumentech. Pridanim novych ano-
taci nebo opravenim anotaci vzniklych spusténim zabudovaného OCR modelu bude mozné
tento model doucovat.

Cela prace je rozdélena do 4 kapitol. V kapitole ,,Studium problematiky“ jsou popsany
teoretické znalosti, které bylo nutné nastudovat pro dokonceni této prace. V kapitole s na-
zvem ,,Analyza pozadavki a navrh feseni“ je navrhnut systém, ktery spliuje pozadavky
popsané v predchozim odstavci. Je zde predstavena architektura systému a jednotlivé mo-
duly, ze kterych se tento systém sklad&, véetné zpusobu komunikace mezi nimi. Posledni
kapitola se zabyva implementaci tohoto systému a jeho ndslednym testovanim. Nejdfive jsou
popsany pouzité technologie a nastroje, poté samotna implementace jednotlivych modula
systému. Zbytek kapitoly je pak vénovan testovani celého systému, vyhodnoceni vypocetni
narocnosti pro enormni mnozstvi skenti a ispésnosti rozpoznavani.



Kapitola 1

Studium problematiky

V této kapitole budou popsany teoretické znalosti, které bylo nutné nastudovat pro do-
konceni této prace. Prvni sekce se bude vénovat optickému rozpozndvani znaka (Optical
Character Recognition, zkracené OCR), tedy systémim, které z naskenovaného ¢i vyfoce-
ného dokumentu dokézi zpétné urdit, co je v tomto dokumentu napsano a umozni tak ziskat
zpét text ve znakové podobé. Nejdrive bude popsana stru¢na historie OCR systému a uka-
zany jejich aplikace. Nasledné budou tyto systémy klasifikovany podle riznych hledisek a
predstaven proces rozpoznavani znaki, ktery se sklada z nékolika krokt. Kazdy z téchto
krokt bude vysvétlen, popripadé budou popsany dulezité algoritmy, které se zde vyuzivaji.
Zbytek této kapitoly je vénovan OCR modeliim, zalozenych na neuronovych sitich, dale pak
metoddm Aktivniho uéeni (Active Learning) a zpusobu jeho vyuziti.

1.1 Optické rozpoznavani znakt

Metody pro optické rozpoznavani znaku (Optical Character Recognition — OCR) umoznuji
rozpoznat znaky, které se vyskytuji v tisténém, ¢i psaném textu a prevést tak tento text do
digitalni (znakové) podoby, ve které mize byt dédle zpracovan pomoci pocitace.

Problém rozpoznavani tisténych znakt pomoci stroje [13, 25] byl FeSen jesté pred masiv-
nim rozvojem pocitactu. V roce 1954 byl vytvoren stroj, ktery umél ¢ist velké znaky anglické
abecedy s rychlosti ¢teni 1 znak za minutu [25]. Prvni OCR modely byly velice neptfesné a
pomalé. Z tohoto divodu doslo k vytvoreni standardizovanych fontti pisem OCRA a OCRB,
které byly navrzeny tak, aby je slo snadno rozpoznavat pomoci stroje a zvysily tak presnost
OCR systému.

Obrazek 1.1: Ukazka rozpoznavani znak pomoci porovnavani se vzorovymi znaky. Bily
znak na obrazku znaé¢i vzorovy znak. Obrazek prevzat z [21].



Prvni OCR modely [13, 25] byly zaloZeny na porovnavani tisténych znaku s predlohami
vzorovych znaku (pattern matching). Tato technika se ale neuméla vyporadat s odliSnostmi
mezi jednotlivymi tisténymi dokumenty. Nasledné byly vyvinuty techniky pro extrakci pii-
znaku a klasifikaci, diky kterym doslo ke zvyseni presnosti OCR. Kvuli velkému mnozstvi
ruznych jazyku a fonti pisma je OCR velice komplexni problém, ktery se stale resi.

Aplikace OCR systémut Systémy pro rozpoznavani znaku [25] byly velice ¢asto vyu-
zivany pro urychleni procest, které zavisely na precteni udaji z dokumenti a nasledném
dalsim zpracovani. Vyuziti se naslo napriklad v bankovnictvi pro ¢teni idaju z Sekil nebo
také pro tridéni posty. Pri tridéni postovnich zasilek bylo z poc¢atku rozpoznavano pouze
PSC, pozdéji pribyly také ndzvy statii a mést. Dalsfm castym vyuzitim OCR je prevod
tisténych dokumentu do elektronické (znakové) podoby a umoznéni tak pristupu k témto
dokumenttim pro vétsi skupinu lidi. Diky prevodu do elektronické podoby je také snazsi
vyhledavani v téchto dokumentech, ¢ehoz bude vyuzito i v této praci.

1.1.1 Klasifikace OCR systémﬁ

vvvvv

pisma — tedy jestli se jedna o tisténé nebo psané pismo. V pripadé tisténych dokumentu je
rozpoznavani textu jednodussi diky jednotnému fontu pisma. Rozpoznavani ruc¢né psaného
pisma je naopak slozitéjsi. Kazdy ¢lovek zapisuje jednotlivé znaky trochu jinym zptsobem a
vznika tak mnoho ruznych styla zapisu. U ruéné psaného pisma se také rozlisuje zptusob jeho
ziskavani. Dokumenty, které jiz byly naskenovany nebo vyfoceny a nasledné prevedeny do
digitalni podoby se fadi do skupiny off-line. Pfi rozpoznavani jednotlivych znaku v realném
Case, tedy jiz pri jejich zapisu napriklad na obrazovku tabletu, hovorime o skupiné on-line.
On-line rozpoznavani znakt ma velkou presnost, jelikoz tyto systémy vyuzivaji dodatecéné
informace o vzniku daného textu, jako jsou napriklad rychlost pohybu po obrazovce tabletu,
poradi zapisu atd. OCR modely lze také délit podle trovné izolovanosti jednotlivych znaku
pisem, pro které jsou vyvijeny. Cim vice jsou znaky od sebe izolovany a navzajem do sebe
nezasahuji, tim snazsi je jejich rozpoznavani. Velkou roli také hraje, zda je dany systém
vyvijen pouze pro rozpoznévéni jednoho druhu pisma, nebo jestli musi umét rozpoznat vice
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Obrazek 1.2: Ukazka rucné psaného pisma ve skenu matri¢niho zaznamu z archivu MZA.

Podle pristupu k rozpozndvani textu [25] muzeme rozdélit OCR na systémy, které pracuji
s ucelenym pohledem na dany text (tzv. holistické systémy) a analytické systémy, které se
snazi rozdélit text na mens$i ¢asti (napf. na jednotlivé znaky) a nésledné rozpoznat tyto
Casti nezavisle na okolnim kontextu. Vyhodou holistickych systému je jejich mensi slozitost



a naro¢nost na implementaci. Analytické systémy jsou méné nachylné na Sum v obraze,
jejich nevyhodou je ale obtiznost nalezeni vhodné dekompozice dokumentu na mensi ¢asti.

1.1.2 Proces rozpoznavani znaku
Proces rozpoznavani znaku [25, 13] se sklada z 5 kroki:

1. Sbér skentt dokumenti (image acquistion) je prvnim krokem pfi rozpozndvani
textu. Jedna se o proces ziskavani dokumentti v digitalni podobé. Tisténé nebo psané
dokumenty jsou naskenovany nebo vyfoceny a prevedeny tak do digitalni podoby, ve
které mohou byt dale zpracovavany.

2. Predzpracovani (Preprocessing) je dulezitym krokem, pii kterém dochézi k pro-
¢isténi dat ziskanych v predeslém kroku. Skeny dokumenti obsahuji informace, které
nejsou dulezité a zidnym zptisobem neprispéji ke spravnému rozpoznani textu z téchto
dokument1i, a proto je vhodné tyto informace odstranit. Pro odstranéni nadbytecnych
informaci ze skenti dokumentu se pouzivaji tyto techniky:

e Zjisténi sklonu pisma a otoceni — historické prameny a matri¢ni zaznamy
jsou casto psany ruc¢né, bez dodrzovani fadka. Jednotlivé fadky jsou pak casto
naklonéné. Pro rozpoznavani znaki je ale lepsi mit fadky vodorovné, aby se jed-
notliva pismena neptekryvala v jednotlivych sloupcich obrazku. Na nasledujicich
obrazcich je zobrazen vytez fadku s latinskym textem , Ustrnul, & Matris Ma-
ringe. Cujus Patrini: Joannes“. Obrazek 1.3 zobrazuje radek, ktery byl vyrezan
pomoci bounding-boru. Obrazek 1.4 zobrazuje stejny radek textu, kde je ale navic
vyTezan i polygon ohranicujici fadek. Obrazek 1.5 zobrazuje vysledny radek po
nalezeni sklonu pisma a otoceni obrazku.

MZA.

Obrazek 1.4: Ukéazka obrizku naklonéného radku textu v latinsky psané matrice z archivu
MZA. Z obrazku fadku je navic vyTezan polygon, ktery tento radek vyznacuje.

o Prahovani (Thresholding/Binarization) — skeny dokumentu jsou vétSinou ba-
revné (RGB). Barevnost skeni zasadné neptispiva ke zvySeni presnosti rozpo-
znaného textu, naopak zvysuje mnozstvi a komplexnost dat, a je tak vyhodné
dokument prevést do odstint Sedi. Obrazek v odstinech sedi stale obsahuje velké
mnozstvi informaci o barvach jednotlivych pixeli. Hodnoty téchto pixelii mohou
byt v rozmezi 0-255, proto je stanoven prah v tomto intervalu a vSechny pixelu
s hodnotou mensi nez hodnota tohoto prahu jsou nastaveny na 0, ostatnim pi-
xeltim je pak nastavena hodnota 255. Pokud mozné hodnoty omezime na 0 a 1,



Obrazek 1.5: Ukazka obrazku fadku textu v latinsky psané matrice z archivu MZA. Z ob-
razku radku je vyfezan polygon, ktery tento radek vyznacuje a navic je fadek otocen tak,
aby byl text vodorovneé.

obrazek bude binarizovan. Timto dojde ke zvyraznéni textu na obrazku a k utlu-
meni informaci v pozadi. Na obrazku 1.6 je ukdzana aplikace prevodu obrazku
do odstint Sedi a nasledné prahovani.
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Obrazek 1.6: Ukazka aplikace prahovani na naskenovany dokument z archivu MZA. Vlevo
je zobrazen sken po prevedeni do odstinu Sedi, vpravo pak sken po dodateé¢ném prahovani.

e Inverze barev — ve vétsiné dokumentu je ke zvyraznéni pisma pouzita tmava

barva pisma v kombinaci se svétlejsim pozadim. V naskenovanych dokumen-
tech, které byly pomoci prahovani prevedeny na ¢ernobilé (napiiklad obrazek
1.6 vpravo) pak pixely s nizkou hodnotou (Cerné) reprezentuji text — popredi
— a pixely s vysokou hodnotou (bilé) reprezentuji pozadi. Pro ucely rozpozné-
vani znaki ale pozadi neptinasi zadnou uzitecnou informaci. Jelikoz ale pozadi
vétsinou tvori vétsi ¢ast obrazku, je pro dalsi pocitacové zpracovani vyhodnéjsi
uchovévat vysoké hodnoty pouze u pixelu reprezentujicich text (prindsejicich
uzitecné informace). Nasledujici algoritmy vétSinou také predpoklddaji vysoké
hodnoty u pixelt predstavujicich poptredi. Barvy naskenovaného obrizku jsou
tedy invertovany. Ukazka inverze barev pravého obriazku 1.6 je zobrazena na
levém obrazku 1.7.

Odstranéni Sumu (Noise removal) — naskenované dokumenty mohou obsahovat
razné degradace obrazu jako napriklad sum. Pro odstranéni sumu v obraze je
mozné vyuzit morfologické operace', které pracuji s bindrnimi maskami, kde
pixely s vysokou hodnotou reprezentuji poptedi (v tomto pripadé text) a pixely
s nizkou hodnotou reprezentuji pozadi. Pomoci morfologické operace open lze
odstranit Sum v popredi — tedy osamocené shluky pixelt, které napriklad mohou
prestavovat skvrny, kanky nebo jiny druh znecisténi dokumentu. Ukédzka pted a
po aplikace operace open je zobrazena na obrazku 1.7. Morfologicka operace close
naopak umoznuje odstranit Sum v pozadi — tedy shluky pixeli, které narusuji
popredi a vytvari v ném tak diry.

3. Segmentace (Segmentation) — sou¢asti dokumentu mohou byt obrézky a jiné netex-
tové segmenty, které je nutno ignorovat nebo odstranit. Cilem této faze je tedy dekom-
pozice skenu dokumentu na jednotlivé ¢asti, které spolu logicky souvisi a odfiltrovani

"https://docs.opency.org/master/d9/d61 /tutorial _py_morphological ops.html
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Obrazek 1.7: Ukazka obrazku pred a po aplikaci morfologické operace open — odstranéni
Sumu v poptedi.

segmentt, které nebudou dale zpracovavany pomoci OCR. Této fazi segmentace se
rika segmentace trovné 1.

Nasleduje segmentace urovné 2, kam vstupuji pouze textové segmenty. Tyto jsou
déle dekomponovany na samostatné odstavce popripadé radky textu. Pokud déle seg-
mentujeme textové fadky na jednotlivé znaky nebo malé skupiny znaka (v piipadé
psaného pisma, kde na sebe znaky navazuji), jednd se o segmentaci urovné 3. Pro
dalsi zpracovani pomoci OCR jsou pouzivany vystupy segmentace trovné 2 nebo 3.
Na obrazku 1.8 je zobrazena ukazka dekompozice skenu dokumentu na jednotlivé
bloky textu (zdznamy).
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Obrazek 1.8: Ukazka dekompozice skenu dokumentu z archivu MZA na jednotlivé odstavce
— segmentace trovné 2. Dekompozice provedena pomoci neuronové sité Mask-RCNN [34],
kterou byly detekovany odstavce.

4. Extrakce priznaku (Feature extraction) — vystupy segmentace trovné 2 (odstav-
ce/tadky textu) nebo tirovné 3 (izolované znaky nebo mensi skupiny znakt) obsahuji
stale velké mnozstvi informaci, které nemusi byt relevantni pro spravné rozpoznani
znaku v téchto segmentech. Cilem této faze je tedy extrahovat ze segmentu ziska-
nych v predeslém kroku relevantni piiznaky — tedy pfiznaky minimalizujici odliSnosti
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mezi stejnymi tifidami (znaky) a maximalizuji odliSnosti mezi ruznymi t¥idami [13].
Vystupem jsou pak vektory reprezentujici extrahované priznaky — feature vectors.

Extrahované piiznaky lze délit do 4 kategorii [25, 28] — strukturalni, statistické,
globalni a korela¢ni. Mezi strukturdlni priznaky muze naptiklad pattit sklon, délka
nebo tloustka pisma. Statistické priznaky se extrahuji pomoci vypoctu statistickych
funkei nad ziskanymi segmenty — napi. Fourierova transformace, statistické momenty
nebo hustota pixeli. .. Globalni pfiznaky se zaméruji na redukci dimenzionality ce-
lého vstupniho segmentu. Typickym predstavitelem této kategorie je Analyza hlav-
nich komponent (Principal Component Analysis — PCA [9]), diky které lze redukovat
dimenzionalitu dat odstranénim dimenzi s nizsi variabilitou. Korela¢ni priznaky se
pouzivaji pro porovnani segmentu s jejich vzorovymi predlohami (napf. porovnani
izolovaného znaku se vzorovymi znaky abecedy) a zjisténi miry korelace.

V soucasné dobé je také velice popularni extrakce ptiznakt pomoci hlubokych kon-
voluc¢nich neuronovych siti. Neuronova sift mize byt ucena napriklad pro klasifikaci
znaku, nasledné jsou ze sité odebrany koncové vrstvy uréené pro klasifikaci a vznikne
tak sit, kterd pro vstupni segment trovné 3 (znak) vrati vektor priznaka, ktery jej
reprezentuje.

. Klasifikace a rozpoznéni ( Classification and Recognition) je posledni fazi, pii které

jsou extrahované priznaky klasifikoviny do predem urcenych tiid, predstavujicich
(v pfipadé OCR) jednotlivé znaky abecedy, ¢islice nebo dalsi symboly, které chceme
rozpoznavat. Pro klasifikaci 1ze rovnéz pouzit rizné pristupy. Obecné se klasifika-
tory rozdéluji na generativni a diskriminativni [22]. Tyto klasifikdtory vyuzivaji ke
klasifikaci rozdilny piistup. Ukazka fungovani takovych klasifikdtort je zobrazena na
obrazku 1.9.

Diskriminativni klasifikator

Generativni klasifikator
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Obrazek 1.9: Ukéazka odlisnosti piistupti diskriminativnich a generativnich klasifikatoru.
Jednotlivd data jsou rozdélena do tiid pomoci barev. Generativni klasifikdtory se snazi
naucit pravdépodobnostni rozlozeni dat, a to vyuzit k predikci cilové t¥idy. Diskriminativni
klasifikdtory pro klasifikaci vyuzivaji rozhodovaci hranici, pomoci které urcuji do jaké tridy

dany

vzorek patii.

Generativni modely [5] se snazi naucit pravdépodobnostni rozlozeni jednotlivych
tfid a dat — tedy spole¢nou pravdépodobnost t¥idy a dat: P(Class, Features). Po-
moci Bayesova vzorce (rovnice 1.1) je poté mozné odvodit pravdépodobnost tiidy



v zavislosti na datech a tu pouzit pro klasifikaci data do tfidy s nejvétsi pravdépo-
dobnosti. Generativni modely jsou robustnéjsi nez diskriminativni a je vyhodné je
pouzivat, pokud nemame dostatecné mnozstvi dat. JelikoZ generativni modely mo-
deluji pravdépodobnostni rozlozeni dat, je mozné pomoci tohoto rozlozeni generovat
data nova.

Mezi predstavitele generativnich modelu patii Naive Bayes [22] — naivni pouziti Baye-
sova vzorce z rovnice 1.1. Casto vyuzivanym rozlozenim pravdépodobnosti je Normalni
rozlozeni. Toto rozlozeni vyuziva model Gaussian Mirture Model — GMM — linearni
kombinace Gausovskych rozlozeni. Vice komplexnéjsim modelem jsou Bayesovské sité
(Bayesian Netowrks) [6], které slouzi k vytvareni komplexnich modeli z jednodussich
rozlozeni pravdépodobnosti. Dal$imi modely jsou Markov Random Field — MRF [6],
Hidden Markov Models — HMM. ..

P Fel]/t res Lass P Lass P Lass Fel]/t res
( )

P(Features) P(Features)

Diskriminativni modely [5] se narozdil od generativnich modeli nesnazi naudit

pravdépodobnostni rozlozeni dat, ale pouze rozhodovaci hranice mezi jednotlivymi tTi-
dami. Tyto klasifikatory se tedy u¢i rovnou pravdépodobnost dané tridy v zavislosti
na datech: P(Class|Features). Diskriminativni modely jsou vice ndchylné k pretréno-
vani v pripadé malého mnozstvi dat a maji také mensi schopnost generalizace. Jelikoz
diskriminativni modely maji vétSinou vétsi mnozstvi trénovatelnych parametri, lze
jimi popsat komplexni rozhodovaci hranici a fesit tak vice komplexni problémy.

Typickym predstavitelem téchto modelu je Logisticka regrese [6], jejimz cilem je line-
arné separovat data na dveé t¥idy pomoci rozhodovaci hranice a nasledné interpretovat
vzdalenost dat od této hranice jako pravdépodobnost, Zze dany vzorek patii resp. ne-
patii do dané tridy. Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti tf¥idy na zakladé dat je
ukézan v rovnici 1.2 — nejdiive je proveden skaldrni soucin mezi daty (extrahova-
nymi priznaky) a matici vah (parametry modelu ziskanymi pfi trénovani) a pricteni
posuvu. Vyslednd hodnota je nasledné interpretovana jako pravdépodobnost pomoci
funkce sigmoida, ktera vraci hodnoty v intervalu < 0;1 >.

P(Class|Features) = Sigmoid(Weights x Features + Bias) (1.2)

Dalsim modelem je Support Vectors Machine — SVM [6], ktery pracuje velmi podobné
jako Logisticka regrese, ale navic se snazi maximalizovat vzdalenost dat jednotlivych
tfid od rozhodovaci hranice. Diky kernel funkcim, které mapuji data do vysoce dimen-
zionalniho prostoru a v tomto prostoru mezi nimi pocitaji skaldrni soucin, lze timto
modelem najit rozhodovaci hranici i pro linedrné neseparovatelné tiidy. V dnesni dobé
casto vyuzivanym modelem jsou neuronové sité, které mizeme chapat jako kaskadu
linearnich klasifikatort, diky kterym lze také Fesit i linedrné neseparovatelné pro-
blémy. Casto vyuzivanym modelem je také model Decision Trees, ktery pracuje na
principu rekurzivniho déleni prostoru s dirazem na maximalizaci zisku informaci [5].
Mezi klasifikatory, které nemaji zadné ucitelné parametry patri napriklad algoritmus



K-Nearest Neighbours [6], ktery o prislusnosti data k dané t¥idé rozhoduje na z4-
kladé t¥id K nejblizsich dat, kterd se nachazeji v okoli klasifikovaného data. Ukazka
klasifikace data do prislusné tiidy je zobrazena na obrazku 1.10.

K-Nearest Neighbours klasifikator

_ ] K=5
Klasifikovany nejblizSich
vzor ¥
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Obrazek 1.10: Ukazka klasifikace dat pomoci algoritmu K-Nearest Neighbours. Data jsou
rozdélena do trid podle barev. Bily kruh reprezentuje vzory, které jesté nebyly klasifiko-
vany. Nejdrive je nalezeno K=5 nejblizsich sousedii daného vzoru a seCteny pocty vzoru
jednotlivych t¥id. V okoli se nachézi 2 vzory z modré tiidy a 3 vzory z Cervené tiidy — vzor
bude klasifikovan jako patiici do ¢ervené tridy.

6. Vyhodnoceni tspésnosti rozpoznavani znaka Pro vyhodnoceni tspésnosti roz-
poznavani textu se pouzivaji metriky [24, 2, 3] Character Error Rate — CER a Word
Error Rate — WER. Tyto metriky indikuji procento znakt/slov textu, které nebylo
OCR modelem spravné rozpoznano. Rovnice 1.3 popisuje vypocet CER — i znaci po-
cet operaci vlozeni znaku, s pocet operaci nahrazeni znaku jinym znakem a d pocet
operaci smazani znaku. Rovnice 1.3 popisuje vypocéet CER — i znadci pocet operaci
vlozeni znaku, s pocet operaci nahrazeni znaku jinym znakem, d pocet operaci sma-
zani znaku a n pocet znaku celkem. Rovnice 1.4 pak popisuje vypocet WER, kde iy,
znaci pocet operaci vlozeni slova, s,, pocet operaci nahrazeni slova jinym slovem, d,,
pocet operaci smazani slova a n,, pocet slov celkem.

CER=(i+s +d)/n (1.3)

WER = (iy + Sw + dy) /N (1.4)
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1.1.3 Existujici OCR systém

Rozpoznani znakl je dlouho feseny problém, a proto jiz bylo vyvinuto mnoho knihoven
a hotovych produkti, které usnadnuji implementaci a testovani OCR modelt. Nejznam-
né&j$f knihovnou je patrné Tesseract’, kterd je vyvijend spoleénosti Google nebo néstroj
Matlab® od firmy Mathwork Inc. [28]. Na obrazku 1.11 je zobrazena ukdzka rozpoznani

textu z obrazku pomoci knihovny Tesseract.
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Obrazek 1.11: Ukazka rozpoznani textu z obrazkd pomoci knihovny Tesseract. Jedna se
o skeny tryvku novin z roku 1913-1914, které mi byly poskytnuty v ramci fakulty (ptvodni
zdroj www.digitalniknihovna.cz, kolekce MZK). Noviny byly nahrany do vysledného sys-
tému, ktery detekoval fadky a textové regiony (segmentace trovné 2) a nasledné systém
pomoci knihovny Tesseract tyto noviny precetl. Vysledné prepisy pro oznacené radky lze
vidét v horni ¢asti obrazki.

Prvni a druhd verze knihovny Tesseract [1| nezahrnovala analyzu rozloZzeni stranky
(segmentace) a podporovala pouze rozpoznavani anglického textu. Dnes je tato knihovna
ve verzi 4 a podporuje 116 jazyku (vetné ¢estiny, slovenstiny, néméiny. ..) pro rozpoznani
textu, véetné trénovani OCR modeld pro praci s jinymi jazyky nebo typy pisma. Déle je
podporovana analyza rozlozeni stranky nebo detekce proporcionalniho a neproporcionalniho
pisma. Systém Tesseract verze 4 vyuziva pro rozpoznavani znaku rekurentni neuronové sité

LSTM [30].

Zhttps:/ /github.com /tesseract-ocr /tesseract
Shttps:/ /www.mathworks.com/products /matlab.html
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1.1.4 Systémy pro rozpoznavani znakli pomoci neuronovych siti

S rozmachem hlubokych konvoluénich neuronovych siti (Deep Convolutional Neural Ne-
towrks — DCNN [19]) v roce 2012 doslo k velkému posunu v oboru pocitacového vidéni.
Konvoluéni sité umoznily snizit vypocetni naro¢nost a pocet trénovatelnych parametru,
coz jsou hlavni divody proc¢ je nevhodné vyuzit tradié¢ni plné propojené sité ke zpracovani
obrazovych dat. Diky hlubokym konvolué¢nim sitim tak bylo umoznéno pomérné rychle
extrahovat priznaky ze strukturovanych dat, jako jsou napiiklad obrazky.

Kodér Jak se mas ?
(Encoder) T T T T
> > > > > >
T T T T Dekodér
How are you ? (Decoder)

Vektor reprezentujici kédovanou
vstupni sekvenci
(Embeded Feature Vector)

Obrazek 1.12: Zjednodusend architektura neuronové sité typu Kodér-Dekodér pro preklad
textu z angli¢tiny do cCestiny. Vstupem je sekvence anglickych slov, ktera jsou zakdédovana
v podobé embeded vektoru a nasledné dekédovana do ekvivalentni vystupni sekvence v ¢es-
tiné.

DCNN byly uplatnény [29] i v modelech pro rozpoznévéani sekvenci objektu v obraze,
jako jsou napriklad znaky textu. Tyto modely pracovaly na principu detekce jednotlivych
znakd v obraze, nasledné extrakce priznakd pomoci DCNN a klasifikace téchto ptiznaku
do trid odpovidajicich jednotlivym znaktim. DCNN jsou ale ¢asto omezeny na fixni veli-
kost vstupu a vystupu, a proto nemohou byt pouzity pro generovani sekvenci proménné
délky, kterd je potFebnd pro rozpoznani sekvence objektu v obraze. Dalsi se model [14, 29]
snazil fesit problém proménné délky sekvenci pomoci detekece celych slov (sekvence znaku
oddélena mezerou) v obraze, ze kterych nasledné extrahoval priznaky pomoci DCNN a tyto
pak klasifikoval do t¥id odpovidajicich jednotlivym anglickym sloviim. Celkem bylo mozné
kazdou sekvenci znaku klasifikovat do jedné z cca 90 tisic t¥id (slov). Diky velkému poctu
tTid ale tento model Spatné generalizoval a nebylo ho mozné pouzit pro nékteré typy jazyku
jako je napf. ¢instina, kde by pocet trid byl fadoveé vétsi.

Konvoluéni neuronové sité nemohou byt pfimo vyuzity pro zpracovani sekvencnich dat,
a tak zacaly byt vyuzivany neuronové sité, které pro zpracovani sekvenc¢nich dat byly pfimo
navrzeny — rekurentni neuronové sité (Recurrental Neural Network — RNN). V dnesni dobé
pracuji moderni end-to-end" modely zaloZené na neurnovych sitich, uréené pro rozpoznavani
textu, na t¥ech [16] zdkladnich principech:

« CRNN (Convolutional Recurental Neural Network) — spojeni konvolu¢nich
a rekurentnich sit{ s vyuzitim specidlni chybové funkce [10] (Connectionist Temporal
Classification — CTC)".

e Encoder-Decoder — modely, které vyuzivaji dvojici rekurentnich siti pro kdédovani
sekvence a nasledné dekddovani této sekvence.

4Modely trénované jako jedna zetézend linka.
5Tato chybové funkce bude vysvétlena pozdéji.
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¢ Encoder-Decoder + Attention — model Kodér-Dekodér s vyuzitim mechanismu
Attention [33].

Na obrazku 1.12 je zobrazena ukézka architektury modelu Kodér-Dekodér, ktera byla pou-
zita v prekladac¢i Google. Pro implementaci vlastniho OCR modelu byl vybran prvni z téchto
modelt, protoze architektura tohoto modelu je velice intuitivni a ¢asto pouzivana v systé-
mech pro rozpoznavani nejen rué¢né psaného pisma — ve kterém jsou Casto psany matri¢ni
zéaznamy a historické prameny. Ve zbytku této sekce tedy bude popsana architektura modelu
CRNN.

Systém pro rozpoznavani znaki zalozeny na architekture neuronové sité CRNN

Model zalozeny na spojeni konvolu¢nich a rekurentnich neuronovych siti se nazyva Convolu-
tional Recurrental Neural Network, zkracené CRNN [29]. Celd architektura, kterd se skladd
ze tii ¢asti je zobrazena na obrazku 1.13. Model pocita se segmentovanymi vstupnimi daty
— vstupem tohoto modelu je obrazek radku textu (segmentace tirovné 2), jehoz vyska je
zmengena na fixni hodnotu, napf. 32 pixel. Sifka je zménéna proporcionalné.

Letha Panie 1618 Predikovana
sekvence

. Predikce pro
PIng -L-e-th-aa- -P-an-iee- 1-618 priznakové vektory
propojena
vrstva
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Obrazek 1.13: Architektura neuronové sité pro rozpoznavani znaku. Prevzato a upraveno
z [29]. Vstupni sken je z archivu MZA.
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Prvni ¢asti architektury je konvolucni neuronova sit, ktera slouzi k extrakci piriznaku
z celého vstupniho obrazku. Architektura této konvoluéni sité miize byt libovolna, ale vy-
stupem musi byt sekvence priznakovych vektoru (sequence of feature vectors), kde kazdy
z téchto vektort reprezentuje jeden sloupec® ptivodniho obrazku. Neuronova sit tedy musi
redukovat vysku obrazku na hodnotu 1 pixel, ale zadroven musi také postupné zvysit pocet
kanalt obrazku. Ukazka zpiisobu extrakce vektort ptiznakl je zobrazena na obrazku 1.14.

Sekvence vektoru pfiznaka
(Sequence of feature vectors)

Obrazek 1.14: Ukazka zpusobu extrakce priznakti ze vstupniho obrazku pomoci konvo-
luénich siti. Vyska obrazku je redukovana a vzniknou tak vektory priznaku reprezentujici
jednotlivé sloupce obrazku. Prevzato a upraveno z [29]. Sken prevzat z archivu MZA.

Po extrakci priznaki a ziskani sekvence priznakovych vektoriu tyto vektory vstupuji do
druhé ¢asti architektury modelu, kterou je rekurentni neuronova sit. Nékteré znaky mohou
byt Sirsi a rozkladat se tak pres vice priznakovych vektori — hlavnim cilem této vrstvy je
zachyceni kontextu mezi jednotlivymi priznakovymi vektory, diky kterému dojde také ke
zvysSeni presnosti rozpoznavani znakt celého modelu.

Posledni ¢asti této architektury je klasifikacni vrstva, jejimz cilem je urcit pravdépo-
dobnostni rozlozeni t¥id (znaku) pro jednotlivé vektory piiznakt. V této ¢asti jsou vyuzity
plné propojené vrstvy neuronové sité s aktivaéni funkci ReLU [4], které jsou aplikovény
na vsechny vektory ptiznakt. Vystupem posledni plné propojené sité je priznakovy vek-
tor s dimenzionalitou rovnou poc¢tu znaku v predikované abecedé plus 1 (rezervovany znak
znacici prazdny symbol) pro priznakovy vektor, ktery nepredstavuje zadny znak textu. Na
tyto priznakové vektory je nisledné aplikovana aktivacéni funkce Softmax [6], pro zajiSténi
validniho rozlozeni pravdépodobnosti.

Chybova funkce pro uceni neuronové sité CRNN

Pro uceni celé neuronové sité je vyuzita chybova funkce Connectionist Temporal Classi-
fication — CTC [10, 23], ktera se vyuziva pti klasifikaci sekven¢nich dat, u kterych neni
znamé zarovnani na vystupni t¥idy — napiiklad v oblasti rozpoznavani fec¢nika z nahravky
nebo rozpoznavani ruéné psaného textu z obrazku [12]. V pripadé rozpoznévani ruéné psa-
ného pisma z obrazku je pro snadnéjsi ziskavani dat vyhodné mit dataset v podobé dvojic
— obrazek radku textu a vhodné kédovany prepis textu z tohoto obrdzku — namisto anotovani
pozice a typu vsech znakt ve vstupnim obrazku. Takovy dataset ale postrada informaci
o spravném zarovnani jednotlivych prepsanych znakt a vstupniho obrazku. Tento problém
fesi chybova funkce CTC.

Cilem CTC chybové funkce je aby pfi trénovani doslo k maximalizaci pravdépodobnosti
prifazeni vstupni sekvenci S;;, spravnou vystupni sekvenci Sy, pri vyhodnoceni modelu je

6Siika sloupce, kterd dany sloupec reprezentuje v ptivodnim obrazku zévisi na tirovni redukce dimenzio-
nality sitky vstupniho obrazku
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pak nejlepsi vystupni sekvence Sp.s; nalezena podle rovnice 1.5. Pravdépodobnost vystupni
sekvence Sy, za podminky vstupni sekvence S;, je pak déna rovnici 1.6, kde Ag, s,., je
mnozina vSech validnich zarovnéani vstupni sekvence S;, a vystupni sekvence Sy a P(A) je
pravdépodobnost jednoho zarovnani — marginalizace pres vsechny validni zarovnani{ vstupni
a vystupni sekvence.

Shest = ar%max P(Sout|Sm) (15)
out
P(Sou|Sm)= Y P(A) (1.6)
AeASinvSout
Vstupni obrazek
SRR

Neuronova sit
CRNN

a a a a
0.2 || 0.3 ||0.24 || 0.01]]0.01|]0.01]]0.01]]0.01

b b b
0.01 ] 0.03 |] 0.02

0.05|[0.05 || 0.07 || 0.7 || 01 [| 0.8 | |0.02] |0.02 Hustota rozlozeni.
1 1 — pravdépodobnosti tfid

o o
0.07 || 0.03 || 0.02 || 0.04 || 0.02 || 0.08 | | 0.62 | | 0.19

blank | |blank | |blank | | blank| [ blank | |blank] |blank| [blank
0.1 0 0

Vypocet pravdépodobnosti
rozdilnych sekvenci

n-- Vysledné sekvence s
nejvétsi pravdépodobnosti

Obrazek 1.15: Ukazka fungovani neuronové sité CRNN pri rozpoznavani textu ,, Anno“
z obrazku. Obrazek textu je vstupem neuronové sité CRNN, kterd ma na vystupu vek-
tory reprezentujici pravdépodobnostni rozlozeni jednotlivych znaku (t¥id) pro dany sloupec
obrazku. Cervené jsou vyznaceny znaky s velkou pravdépodobnosti. Vyznacené sloupce ve
vstupnim obrazku jsou pouze pro ilustraci, nejsou soucasti tohoto obrazku. Obrazek prevzat
a upraven z [12].

Ne kazdy vektor piiznakt musi predstavovat znak ve vystupni sekvenci, nékteré sou-
sedni vektory mohou prestavovat stejny znak a nékdy muze byt znak z vystupni frekvence
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protazen pres vice vektori priznaki a muze tak dojit k chybnému opakovani téhoz znaku.
Z téchto duvodu byl zaveden specidlni prazdny znak blank (tfida). Pokud se znak blank
nachézi ve vystupni sekvenci mezi dvéma stejnymi znaky, jsou tyto znaky brany jako dva
stejné znaky nachazejici se vedle sebe. Pokud ve vystupni sekvenci jsou dva stejné znaky,
které nejsou oddéleny znakem blank predstavuji tyto znaky jeden znak, ktery byl ale pro-
tazen pres nékolik ptiznakovych vektoru (duplicitni znaky jsou tedy smazany). Z vysledné
sekvence jsou také odstranény vsSechny znaky blank. Ukazka fungovani neuronové sité spo-
lecné s chybovou funkci CTC je zobrazena na obrazku 1.15.

1.2 Aktivni ucéeni

Neuronové sité a jiné modely, vyzaduji pro své spravné fungovani velké mnozstvi anotova-
nych dat, ze kterych se nasledné uci jak resit dany problém. V dnesni dobé je diky internetu
k dispozici velké mnozstvi dat, kterd ale nejsou anotovana. Samotna anotace je ¢asové velmi
naroc¢né ¢innost. Z tohoto divodu vznikly techniky, které usnadnuji a hlavné urychluji zis-
kévani novych anotovanych dat. Tyto techniky se souhrnné nazyvaji Aktivni uéeni (Active
Learning — AL) [7] (nékdy také uceni dotazovanim — Query Learning [27]) a je jimi mySlena
jakékoliv forma uceni, pti které mé ucici se program néjakou kontrolu nad daty, ze kte-
rych se uc¢i. Typicky také tyto programy komunikuji s uzivatelem, ktery napiiklad schvaluje
spravné anotovand data. Aktivni uceni je tak formou uceni s uéitelem (Supervised learning).

Vstupem programu pro aktivni uceni je strojové ucitelny model (Machine Learning
model) a mnozina neanotovanych dat. Cilem tohoto programu je pomoci ML modelu a
interakci s uzivatelem co nejefektivnéjsim zpusobem prevést mnozinu neanotovanych dat
na mnozinu anotovanych dat, popr. co nejvice zvysit presnost ML modelu za pomoci co
nejméné anotovanych dat. Programy pro aktivni uceni vyuzivaji rizné strategie.

Membership Query Synthesis

/ Dotazovani uzivatele
Syntéza Dotaz

Stream-based selective sampling

Rozhodnuti o
Vyb&r—>| zahozeni data nebo —Dotaz—> ——vzor + anotace
dotazovani uzivatele

Mnozina Uzivatel Mnozina
neanotovanych dat (ugitel) anotovanych dat
nebo model pro /
jeji rovani
Jejich generovani Ziskani  Pool-based sampling Dotaz
s Dotazovani
VYbE  sivatele
Mnozina

neanotovanych dat

Obrazek 1.16: Obréazek zobrazujici prehled variant aktivniho uceni. Obrazek prevzat a upra-
ven z [27].
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1.2.1 Varianty aktivniho uceni

RozliSujeme 3 varianty aktivniho uceni [27]: Membership query synthesis, Pool-based sam-
pling a Stream-based selective sampling. Diagram zobrazujici prehled téchto metod a jejich
fungovani je zobrazen na obrazku 1.16.

Nejcastéjsi variantou je pool-based aktivni uceni, pri které je nejdiive ziskand mmnozina
neanotovanych dat, nasledné AL program piredklddad uzivateli vzory z mnoziny neanoto-
vanych dat, které je nutno anotovat. Pro vybér vzorki existuje mnoho strategii. Casto
pouzivanou strategii je Nejisté vzorkovani (Uncertain Sampling — US [18]), kdy program
prednostné vybird z mnoziny neanotovanych dat takové vzory, u kterych si je ML model
nejméné jisty. U klasifika¢nich modelu je vyuzivan vybér dat s nejvétsi informacni entropii.

Syntéza dotazi o prislusnosti (Membership query synthesis) je varianta, kdy uéici se
program syntetizuje vlastni data na zikladé dostupné neanotované mnoziny dat a posila
uzivateli dotazy o prislusnosti vzorku dat do dané tfidy. Pri uceni klasifika¢niho modelu
mize naptiklad program vyfiznout ¢ast nékterého z obrazki a ptat se uzivatele, zda se
v tomto vyrezu nachazi tfida A nebo B.

Posledni rozliSovanou variantou je Selektivni vybér vzorku z toku dat (Stream-based
selective sampling). Tato varianta je zaloZena na predpokladu, Ze ziskdni neanotovanych
dat je zcela zdarma nebo levné (napft. generovani data z pravdépodobnostniho rozlozeni).
AL program nejdrive ziskd novy datovy vzorek a nasledné podle toho, zda anotaci daného
data ziskd dostateéné mnozstvi novych informaci, zada uzivatele o jeho anotaci.
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Kapitola 2

Analyza pozadavkit a navrh reseni

V této kapitole je nejdrive detailnéji popsan cil této prace. Nasledné navrzena architektura
vysledného systému a popsany moduly, ze kterych se systém sklada, véetné komunikace
mezi nimi. Déale je navrzen zpusob doucovani modeld ze zadznamt opravenych uzivateli.
Poté je navrzeno schéma databaze pro ulozeni dat o uzivatelich webové aplikace, jejich
nahranych dokumentech, anotacich téchto dokumentii, modelech atd. Konec kapitoly je
vénovan navrhnu zptusobu segmentace rfadkiu a textovych regiontu ve skenech historickych
dokument.

2.1 Cil prace

Cilem této préace je navrhnout a vytvorit systém, ktery bude schopen pouzivat ruzné imple-
mentace OCR (uzivatelé si budou moci vybrat bud mezi jiz existujicim OCR nebo mnou
vlastnoruéné vytvorenym OCR). Déale pak navrhnout zpusob, jak implementovat pravidelné
doucovani ze zaznamu opravenych uzivateli u danych OCR. Systém musi také umoznovat
full textové vyhledavani v rozpoznanych datech.

Aby bylo splnéno vyse uvedené, byl vybran zpusob realizace daného systému v po-
dobné webové aplikace, kde si uzivatelé budou moci nahrat své naskenované dokumenty
a tyto dokumenty néasledné anotovat. Kazdy nahrany dokument vzdy patii k nékterému
datasetu. Uzivatel tedy nejdfive vytvori novy dataset, popr. zvoli jiz existujici dataset a
nasledné nahraje skeny svych dokument. Vlastnik datasetu také miize nastavit pristupnost
tohoto datasetu (privatni/vefejny). Vefejné datasety pak vidi vSichni uzivatelé. Po nahréni
skent k datasetu lze tyto skeny anotovat. Anotaci se rozumi vyznaceni radkt v jednotlivych
skenech, popt. zadani prepisu takto vyznacenych radku. Aby uzivatelé nemuseli rucéné vy-
znacovat vSechny radky, systém podporuje moznost automatické detekce radku. Uzivatelé
mohou vyznacené fadky rucéné prepsat/opravit a nésledné potvrdit jejich spravnost.

Radky s potvrzenymi piepisy jsou automaticky zafazeny do trénovaci datové sady, ze
které se uci dostupné OCR modely. Aplikace nabizi dva druhy OCR modeli — Tesseract
OCR vyvijeny firmou Google a mnou vlastnoruéné vytvoreny model CRNN OCR. Oba
modely lze prostrednictvim aplikace trénovat i inferovat. Trénovani OCR probiha vzdy nad
uzivateli potvrzenymi prepisy radku. Inference (pfepis fadku pomoci OCR) probihd vzdy
nad vyznacenymi rfadky, u kterych ale zatim neni uzivatelem potvrzena spravnost prepisu.
Uzivatelé tak pri inferenci neptijdou o své doposud potvrzené prepisy radki a mohou tak
inferovat zvoleny OCR model nad svymi daty, opravit a popi. potvrdit spravnost prepisu
radkt prepsanych pomoci zvoleného OCR a néasledné znovu dotrénovat dané OCR nad
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takto rozsifenou trénovaci datovou sadou. Timto zplsobem mohou uzivatelé opakované
dotrénovavat dostupné OCR modely.

Pro kazdé OCR nabizi aplikace nékolik ,, globdlnich® instanci daného OCR (kazdé in-
stance mé své vlastni trénovatelné parametry). Globalni instance jsou predem pfipravené
instance OCR, které nemohou uzivatelé sami trénovat, mohou je vyuzit pouze pro inferenci
na dostupnych datasetech nebo k vytvareni novych instanci OCR. Aplikace umoznuje vy-
tvareni novych instanci OCR z jiz existujicich instanci OCR modela. Uzivatelé také mohou
zvolit pristupnost dané instance (verejna/privatni).

Uzivatelé maji moznost spusténi vyse popsané detekce radkiu, trénovani a inference in-
stanci OCR modelt pomoci zadani nového tikolu. Ukoly jsou vidy provadény nad zvolenym
datasetem. Pri vytvareni nového tikolu uzivatel vybere dataset, typ tkolu (detekce radk,
trénovani OCR nebo inference OCR), popt. model (Tesseract/CRNN OCR) a instanci da-
ného modelu. Pfi trénovani OCR lze také zadat pocet epoch a rychlost uceni (learning-rate).
Vytvoreny tkol je poté pridan do seznamu planovanych tkoli. U kazdého datasetu lze také
zobrazit seznam tkolu a jejich stav (dokonceno/planovéano/probihd). Pro kazdy typ OCR
(Tesseract/CRNN) je pfedem vybrana jedna globalni instance, pro kterou je automaticky
v no¢nich hodinédch pldnovano trénovani a inference na vsech potvrzenych prepisech vSech
dataseti (mimo datasetu, které jsou vytazeny z globalniho trénovéani/inference). Vlastnik
datasetu mize u svého datasetu vybrat moznost pro nezahrnuti daného datasetu do pravi-
delného globélniho trénovani/inference.

Mezi prepisy radkt lze vyhledavat. Slouzi k tomu samostatna stranka, kde jsou zobra-
zeny prepisy radku vlastnich a verejnych datasett. Uzivatel muze zvolit filtra¢ni parametry
jako jsou nazev datasetu; text, ktery musi prepisy obsahovat a priznak, zda se maji vyhle-
davat pouze uzivateli potvrzené, nepotvrzené nebo vSechny prepisy. Pro kazdy vyhledany
prepis radku je kromé samotného prepisu vypsan dataset a nazev skenu, kde se nachézi.
Systém pro kazdy prepis také umoznuje presmérovani uzivatele na konkrétni sken daného
datasetu s vyznacenim tohoto pfepisu.

2.2 Navrh architektury systému

Cely systém je zalozen na architekture mikrosluzeb (Microservices), vytvorenych pomoci
nastroje Docker'. Jadro systému se sklddé ze sdileného ulozisté soubort (vyuzito pro ucho-
vani nahranych skent, natrénovanych instanci OCR modelu, pfipravenych datasett...) a
dvou sluzeb: databaze a webova aplikace. Tyto sluzby mezi sebou komunikuji pomoci
exponovanych portii. Veskerda data uzivatelid, jako uzivatelské tucty, cesty k nahranym ob-
razkum, vytvorené datasety, anotace dat atd. budou ulozeny v této centralni databazi.
Webova aplikace, vyuzivajici webovy server Nginx”, umoznuje registraci a piihlageni uziva-
telt, nahrani obrazkt a vytvareni datasetii, anotaci nahranych obrazki, spravu ostatnich
dat uzivatele a planovani tkoli nad datasety.

K tomuto jadru aplikace jsou nasledné pridany dalsi sluzby, implementujici ML modely,
které lze spoustét nad nahranymi obrazky: model pro detekci rozlozeni stranky a dva
modely pro rozpoznavani znakua (Tesseract a CRNN OCR) — systém bude vyuzivat
knihovnu Tesseract, ktera byla zminéna v kapitole 1.1.3 a vlastni implementaci OCR za-
lozenou na architekture CRNN, ktera byla popsdna v kapitole 1.1.4. Pro kazdou z téchto
sluzeb je pomoci webového mikro frameworku Flask? implementovino API HT'TP rozhran,

"https:/ /www.docker.com
*https:/ /www.nginx.com
3https://palletsprojects.com/p/flask
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diky kterému je zajisténa komunikace s témito sluzbami. Uzivatel tak mutze prostfednictvim
webové aplikace odeslat na nékterou z téchto sluzeb HT'TP pozadavek, ¢imz dojde k akti-
vaci sluzby a zpracovani planovanych tkolu. Sluzba pti vykonavani tikolu vyhleda v databazi
cesty k obrazktim datasetu, nad kterym se ma tkol provést a aplikuje prislusny ML model
na tyto obrazky. Vystupy aplikace ML modelt nad obrazky jsou néasledné zapsany zpét do
databaze, do prislusnych databazovych tabulek pro uchovavani anotaci. Na obrazku 2.1 je
zobrazena architektura vysledného systému, véetné péti vyse popsanych sluzeb, jejich porta
a komunikace mezi nimi.

kcntejney kcntejney kontejney/
Layout Detection CRNN OCR Tesseract OCR
Model API Model API — Model API
PORT: 5200 PORT: 5200 PORT: 5200
v
PORT: 5200 PORT: 5200 PORT: 5200
A A * * + + A
[
| |
kcntejney PORT: 4306 kcntejne;/ PORT: 8080
A A
PORT: 3306 PORT: 80
Databaze Webova aplikace

P

WY

<

Sdilené uloZisté

Obrazek 2.1: Ukazka architektury navrzeného systému. Zelené Sipky znaci komunikaci mezi
sluzbami realizujicimi ML modely. Cervené Sipky znaéi komunikaci webové aplikace se
sluzbami realizujicimi ML modely a modré Sipky znac¢i komunikaci s databazi.

2.3 Navrh zptsobu doucovani modelia z opravenych zaznami

Vyse uvedeny systém umoznuje doucovani OCR modelu z uzivateli opravenych anotaci na-
hranych skentt dokumentu. Uzivatel si vytvori ucet prostiednictvim webové aplikace a na-
sledné zalozi novy dataset obsahujici nahrané skeny dokumentt nebo jiné obrazky s textem.
Webova aplikace umozni uzivateli ru¢ni anotaci téchto obrazku (vyznaceni fadku v obraze
a zadani/opravu jejich pfepisu) nebo automatickou detekei fadku v nahranych skenech. Po
vyznaceni, zadan{ a potvrzeni prepisu nékterych z radka v nahranych skenech daného da-
tasetu vybere uzivatel jiz existujici instanci nékterého z OCR modeli nebo vytvori instanci
novou. Poté uzivatel prostfednictvim webové aplikace naplanuje novy kol pro trénovani
vybrané instance OCR modelu na doposud potvrzenych prepisech fadku daného datasetu.
Vyslednou natrénovanou instanci modelu lze pak znovu inferovat nepotvrzené prepisy radku
daného datasetu. Tyto predikce modelu lze pak uzivatelem znovu opravit, poptipadé po-
tvrdit spravnost jejich prepisu a rozsitit tak ptvodni trénovaci sadu. Po rozsireni trénovaci
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sady lze pak znovu dotrénovat tuto instanci OCR modelu a postup tak stale opakovat,
dokud nebude dand instance modelu dostate¢né presna nebo dokud nebudou uzivateli po-
tvrzeny vSechny vyznacené radky. Tento princip doucovani odpovidd Aktivnimu uceni typu
pool-based sampling — vytvorenim nového datasetu, nahranim skent dokumentt a spusté-
nim tkolu pro automatickou detekce radku/regiont dojde k vytvoreni pomyslné mnoziny
neanotovanych dat (pool), ktera je graficky prezentovana uzivateli (dotazovani) a ten z této
mnoziny vybird data a zadavé jejich anotace (iprava bodu polygonu vyznaceného radku
resp. regionu a zadani textového prepisu).

2.4 Navrh databaze

Pro ulozeni dat webové aplikace je pouzita relaéni databidze MySQL®. Na obrazku 2.2
je zobrazeno navrzené schéma databaze. Schéma umoznuje uklddani informaci o uziva-
telich, datasetech, nahranych obrazcich, anotacich obrazkia patficich k jednotlivym data-
settim, vytvorenych uzivatelskych instanci ML modeli, dostupnych ML modelech a pla-
novanych ukolech. Dulezitymi databazovymi tabulkami jsou tabulky row annotations a
region__annotations, které obsahuji informace o anotacich fadka a textovych regiont jed-
notlivych obrazka v daném datasetu. Jeden zdznam tabulky row annotations predstavuje
polygon s textovym prepisem obrazku prekryvanym timto polygonem. Body reprezentujici
vyznacené radky a textové regiony jsou ulozeny pomoci atributu points, rozpoznany text
je pak ulozen pomoci atributu text (pouze u Ffadka). Priznak is wvalid pak urcuje, zda je
dand anotace validni (1ze ji pouzit pro trénovani/testovani OCR modeli). Tento piiznak je
automaticky nastaven u uzivatelem ru¢né vytvorenych anotaci. V ptipadé prepisi vytvo-
fenych nékterym z OCR modelt musi nejdfive tento prepis fadkt rucéné uzivatel schvalit,
popft. jesté predtim upravit. Timto zpusobem je umoznéno postupné douc¢ovani ML modelt.
Kazdé anotaci radku lze pritadit textovy region, ke kterému patii.

Tabulka models obsahuje zdznamy o dostupnych ML modelech, které lze aplikovat na
nahrané dokumenty jednotlivych datasetd. Pomoci atributt url_training a url_infering je
u kazdého modelu uchovana end-point url adresa jednotlivych sluzeb, na kterou lze ode-
slat HT'TP pozadavek k aktivaci dané sluzby. Uzivatelé mohou vytvaret vlastni instance
dostupnych ML modelt. Informace o téchto instancich jsou pak dostupné v tabulce mo-
del instances. Jednotlivé instance se lisi zejména unikatni cestou k souboru s ulozenymi
parametry modelu, takze je mozné vytvorit nékolik instanci stejného modelu. Pomoci atri-
butu is_public mize vlastnik dané instance rozhodnout o dostupnosti této instance jinym
uzivateliim pro trénovani respektive inference na svych datasetech. Atribut is_global znaci
zda je dand instance globalni.

Tabulka tasks slouzi pro ukladani tkold provadénymi nad datasety. Kazdy vytvoreny
tkol ma prirazenou instanci ML modelu a dataset nad kterym se mé vykonat. Pro trénovani
OCR je mozné zadat pocet epoch (num__epochs) a ,rychlost uéeni* (learning rate) Déle je
dostupna informace o uzivateli, ktery dany kol vytvoril a ¢asovych znackach started_at a
completed__at, diky kterym je mozné sledovat které tkoly jiz byly spustény, resp. dokonceny.
V pripadé dokonceni tkolu trénovani instance OCR modelu jsou pripraveny atributy loss a
character__error pro ulozeni zpétné vazby z trénovani.

“https:/ /www.mysql.com
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users images
tasks
+ PK | id PK id H
PK | id
nick FK #uploaded_by
#user_id
email name
#dataset_id
password path
#model_il >_id
string | name
uint | num_epochs
float | character_error
float | loss
date | started_at
date | completed_at datasets datasets_cointain_images
date | created_at t PK id PK | id g
—< FK #created_by FK | #datase_id
models name FK | #image_id >
PK | id M default false | is_public
name bool run_global_tasks
url_training row_annotations region_annotations
B PK id
url_infering . PK id —
model_instances . .
FK #dataset_image_id >l < FK #dataset_image_id
H PK id ) )
FK, nullable | #region_annotation_uuid >—°%  string uuid
FK #oreated_by ) .
—<FK, nullable | #validated_by string | points
FK #model_id
string uuid created_at
name
nullable | text updated_at
unique parameters_path
string points
default false | is_global
bool is_valid
default false | is_public
created_at
created_at
updated_at
updated_at

Obrézek 2.2: Ukézka navrzeného schéma databéze. Schéma je rozdéleno do ¢étyt ¢asti. Zluté
je vyznacena tabulka obsahujici informace o uzivatelich. Zelené jsou vyznaceny tabulky
obsahujici informace o nahranych obrazcich, datasetech a anotacich. Cervené jsou vyzna-
Ceny tabulky obsahujici informace o ML modelech, instancich téchto modeli a tkold pro
vykondvani ML model nad obrazky datasetu. Sedé jsou pak vyznaceny vazebni tabulky.
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2.5 Navrh zptisobu segmentace radka ve skenech dokumentii

Pro detekci rozlozeni stranky se zamérfenim na historické dokumenty a segmentaci radkua
textu (segmentace drovné 2 viz 1.1.2), popf. celych textovych regioni bylo rozhodnuto
vyuzit{ neuronové sité, kterd vznikla na FIT a je pouzitd v projektu PERO® a dostupna
v ramci knihovny PERO-OCRS. Popis architektury této neuronové sité a zpisob jejiho
fungovani je blize uveden v ¢lancich [11] a [17]. Druhy z téchto ¢lanku vznikl v rdmci
FIT. Ukazka detekce rozlozeni stranky a segmentace radkt skenu dokumentu pomoci této
knihovny je zobrazena na obrazku 2.3.
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Obrazek 2.3: Ukéazka analyzy rozlozeni stranky a detekce jednotlivych fadkt ve skenu histo-
rického dokumentu pomoci neuronové sité, ktera je soucasti knihovny PERO-OCR. Jedna
se o sken matri¢niho zdznamu ze 17. stoleti z archivu MZA. Pomoci modrého polygonu jsou
ohraniceny textové regiony, nasledné pomoci zelenych polygonu jsou vyznaceny jednotlivé
textové fadky a pomoci ¢ervenych ¢ar jsou vyznaceny baselines danych textovych radku.

®https:/ /pero-ocr.fit.vutbr.cz
Shttps:/ /github.com/DCGM/pero-ocr
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Kapitola 3

Implementace a testovani

V této kapitole bude popsidna implementace celého systému podle navrhu, ktery byl uve-
den v predeslé kapitole a nasledné testovani tohoto sytému. V implementa¢ni ¢asti budou
nejdrive popsany pouzité technologie a knihovny. Zbytek implementacni ¢asti bude véno-
van popisu implementace jednotlivych moduli systému. Zavér kapitoly je vénovan testovani
vysledného systému.

3.1 Pouzité technologie a nastroje

Jak jiz bylo popsano v predeslé kapitole ,, Analyza pozadavki a ndvrh feseni®, cely systém je
zalozen na architekture mikrosluzeb a déli se na 5 samostatnych modult, které mezi sebou
komunikuji pomoci exponovanych portii. Relaéni databaze je typu MySQL', Webova
aplikace je napsans v jazyce PHP (Laravel Framework”) a vyuzivéa front-end Framework
Vue.js® pro zajisténi reaktivity. Jako HTML framework byl vyuzit framework Bootstrap®,
pro pre-processing CSS je vyuzit framework Sass”. Pro grafické ilustrace k doplnéni navodu
aplikace je vyuzita open-source knihovna unDraw®. Pro zakladni kostru stranky byla vyu-
Zita open-source HTML $ablona ,,StartBootstrap SB Admin 2¢7. Grafickd komponenta pro
zobrazeni a anotaci skentl, kterd je soucasti webové aplikace, vyuziva knihovnu Paper.js®.
Nahravani obrazku je vyfeseno pomoci knihovny Dropzone’. Detekce Fadkii a textovych
regionu je realizovana pomoci neuronové sité, ktera je vyvijend v ramci Fakulty informac-
nich technologii VUT v Brné pro projekt PERO OCR! (po domluvé bylo dovoleno vyuziti
sité v ramci této diplomové prace). Jako jiz existujici OCR systém byl vyuzit systém Tes-
seract OCR'!. Vlastnoruéné vytvoireny model CRNN OCR byl implementovan v jazyce
Python 3 za pomoci knihovny PyTorch'?. API pro komunikaci s kontejnery realizujicimi

Yhttps:/ /www.mysql.com

https:/ /laravel.com

Shttps:/ /vuejs.org/

“https://getbootstrap.com

®https:/ /sass-lang.com

Shttps://undraw.co

"https:/ /github.com/StartBootstrap/startbootstrap-sh-admin-2
Shttp://paperjs.org

“https:/ /www.dropzonejs.com

Yhttps://github.com/DCGM /pero-ocr, https://pero-ocr.fit.vutbr.cz/
"https://github.com/tesseract-ocr/tesseract, https://github.com/tesseract-ocr /tesstrain
2https:/ /pytorch.org/
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tikoly nad datasety bylo vytvoieno v jazyce Python 3 (framework Flask'?). Kostra HTTP
API byla inspirovana repozitafem'?, ktery byl vyuzivan pro praci na projektu DEMoS'®.
Pro zjisténi sklonu textu na obrazku byla vyuzita Python 3 knihovna Deskew'C.

3.2 Moduly systému

V této ¢asti bude detailné popsdna implementace jednotlivych moduli systému. Pro kazdy
modul byl vytvofen pomoci néstroje Docker'” kontejner, ve kterém dand sluzba izolované
bézi a ktery zajistuje veskeré softwarové zavislosti potiebné pro béh dané sluzby. Byly vy-
tvofeny kontejnery s nazvy: tesseract_ocr, crnn_ocr, pero_ocr'®, php, mysql, nginx.
Prvni tfi kontejnery realizuji ikoly vykonavané nad datasety, posledni tii kontejnery zajis-
tuji chod webové aplikace. Kéd popisujici vytvareni obrazi a kontejnera je umistén ve slozce
/docker. Pro kazdou sluzbu je zde vytvoren adresar obsahujici soubor Dockerfile popisu-
jici softwarové zavislosti, které maji byt nainstalovany do obrazu dané sluzby'”. Ve slozce
/docker je také umistén soubor docker-compose.yml, ktery popisuje, jakym zpiisobem
budou vytvoreny jednotlivé kontejnery z predem pripravenych obrazi a soubor Makefile,
ktery nabizi direktivy pro vytvofeni obrazl a kontejnert, stazeni predtrénovanych modela
pro Tesseract OCR a neuronové sité k detekci rozlozeni stranky atd. Do vSech kontejneru
kromé databazového serveru je namontovana slozka /storage, ktera tak predstavuje sdi-
lené ulozisté mezi sluzbami. Sdilené ulozisté /storage obsahuje podslozku images (uzivateli
nahrané obrazky), a slozky tesseract_ocr a crnn_ocr. Tyto slozky slouzi k ulozeni para-
metra téchto modelt a docasnych souboru, nutnych k jejich trénovani. Jednotlivé sluzby si
dale montuji slozky se svymi zdrojovymi soubory jako nap¥. /app (webova aplikace), /ocr
(vlastni CRNN OCR model), /modules_api (API pro komunikaci se sluzbami realizujicimi
ML modely) atd.

3.2.1 API pro kontejnery vykonavajicimi tikoly nad datasety

Aby bylo mozné komunikovat s vytvorenymi kontejnery, které realizuji tikoly vykonavané
nad datasety (tesseract_ocr, crnn_ocr, pero_ocr), bylo vytvoreno jednotné REST API
rozhrani pomoci programovaciho jazyka Python 3 a knihovny Flask. Zdrojové kbédy tohoto
API jsou ulozeny v adresari /modules_api. Veskeré end-point url jsou definovany v souboru
/modules_api/modules_api/apis/namespacel.py. Celkem je zde definovano 6 end-point
url adres, které aktivuji provadéni ukolt plianovanych na jednotlivych datasetech. Vyse
zminéné tii kontejnery si pii spusténi nactou zdrojové soubory tohoto API. Kazdy kontejner
ale podporuje pouze end-point adresy, které jsou mu urcené.

Bhttps:/ /flask.palletsprojects.com

Mhttps:/ /github.com/DavidHribek /demos-segmentation forknuto z https://github.com/isvoboda /demos-
segmentation

Yhttp://perun.fit.vutbr.cz/http://perun.fit.vutbr.cz

Yhttps:/ /pypi.org/project /deskew/

"https:/ /www.docker.com

18Kontejner pro detekei rozlozeni stranky se jmenuje stejné jako projekt v rdmeci kterého je detekce vyvi-
jend. Soucasti tohoto projektu je i OCR, které ale nebylo vyuzito.

YSoubory  Dockerfile jsou zalozeny na  oficidlnich  kontejnerech  dostupnych na  webu
https://hub.docker.com.
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Planovani vykonavani tkolt nad datasety

Pro planovani a vykonani tkoli nad datasety byl vytvoren néasledujici protokol komuni-
kace mezi jednotliviymi komponentami systému. Uzivatel webové aplikace vybere ze se-
znamu datasett dataset, nad kterym chce provést jeden z moznych tkoli, nasledné vybere
typ ukolu, popt. dalsi parametry, které aplikace nabizi pro dany tkol (Ize vybrat tkol
pro detekci rozlozen stranky — vyznaceni radka a textovych regionu a tkoly pro trénova-
ni/inferenci Tesseract a CRNN OCR modelu). Po vyplnény tkolu a odesldni pozadavku
na webovy server dojde k vytvoreni nového zdznamu reprezentujictho dany tkol v data-
bazi (v databédzové tabulce tasks). Néasledné je zasldn pozadavek pro ,dispecink* daného
ukolu. Dispecink tkold mé (krom jiného) na starosti sluzba crnn_ocr. Webova aplikace
tedy zasle asynchronné HTTP POST pozadavek bez jakychkoliv parametri na adresu
crnn_ocr:5200/ocr_annotator_api/dispatch_task.

Po prijeti pozadavku sluzba crnn_ocr zjisti z databaze seznam tkold. Pokud je néktery
z tkolu pravé vykonavan (atribut tkolu started_at je nenulovy a atribut completed_at
je nulovy), vykonani nového tikolu neni zahdjeno a proces dispe¢inku je ukonéen. Pokud
neni aktudlné zadny kol vykondvan, je z fronty cekajicich tkolu (atribut started_at je
nulovy) vybran nejstarsi kol (fazeno podle atributu created_at), ktery bude nasledné
odeslan k vykondni. Sluzba nastavi v databazi u tohoto tkolu ¢as pocatku vykonavani
(atribut started_at) na aktudlni ¢as a nasledné odesle asynchronné HTTP POST poza-
davek bez parametri na jednu z url end-point adres realizujici dany tkol (viz nize). Adresa
na kterou se ma pozadavek poslat je zjisténa na zdkladé typu tkolu (atribut task_name),
instance modelu, kterd ma dany kol vykonat (atribut model_instance_id) a modelu, ke
kterému tato instance patti. Databazovy zdznam modelu obsahuje atributy url_training
a url_infering s adresami pro vykonani konkrétnich tkold s danym modelem.

V nésledujicim seznamu jsou uvedeny vSechny API end-point url adresy, které podporuji
jednotlivé kontejnery.

Seznam end-point url adres realizujicich tkoly nad datasety:

e crnn_ocr:5200/ocr_annotator_api/dispatch_task: Dispecink tkoli.

e crnn_ocr:5200/ocr_annotator_api/run_crnn_ocr_infering: Inference CRNN OCR.
e crnn_ocr:5200/ocr_annotator_api/run_crnn_ocr_training: Trénovani CRNN OCR.

e tesseract_ocr:5200/ocr_annotator_api/run_tesseract_ocr_infering: Inference
Tesseract OCR.

e tesseract_ocr:5200/ocr_annotator_api/run_tesseract_ocr_training: Trénovani
Tesseract OCR.

e pero_ocr:5200/ocr_annotator_api/run_layout_analysis: Detekce rozlozeni stranky
(nalezeni radku a textovych regionu).

Zjisténi tkolu pro vykonani Po piijeti HI'TP POST pozadavku nékterou z téchto
metod si dand sluzba z databaze zjisti, zda existuje tikol, ktery by méla vykonat — vyfiltruje
si z databédze seznam spusténych nedokoncenych tkolu (atribut started_at neni nulovy,
atribut completed_at je nulovy), které jsou pro ni uréené (atributu task_name). Takovy
ukol by mél existovat pravé jeden. Pokud takovy kol neexistuje, sluzba ukoné¢i proces
vykonani. Pokud dany kol existuje, sluzba provede obsluhu jeho vykonéni.
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Dokoncéenti tkolu a dispecink nasledujiciho tikolu Po vykonani daného tikolu sluzba
nastavi v databazi ¢as dokonceni (atribut completed_at) na aktudlni hodnotu, ¢imz je tikol
dokoncen (realizovano pomoci metody set_task_completed(task_id) t¥idy DB umisténé
v souboru /modules_api/modules_api/db.py). Nésledné zasle asynchronné HTTP POST
pozadavek bez parametrii na adresu crnn_ocr:5200/ocr_annotator_api/dispatch_task,
¢imz navrati zpét rizeni dispecinku tkoli, ktery budto zapocne dispec¢ink pro dalsi plano-
vany ukol nebo se ukonci. Kédy pro vykonani jednotlivych kol jsou ulozeny v adre-
sari /modules_api/modules_api/modules.

V nasledujicich sekcich bude popsana implementace sluzeb realizujicich jednotlivé ikoly
nad datasety.

3.2.2 Automaticka detekce radkt a textovych regionti v obraze

Tato sluzba zajistuje automatickou detekci radkt a textovych regionti nad obrazky zvo-
leného datasetu. Jadrem sluzby je neuronova sit, kterd umoznuje pro zadany sken ziskat
polygony urcujici radky, textové regiony a ptislusnost fadku k jednotlivym regiontim.

Obrézek 3.1: Ukéazka detekce rozlozeni stranky pro knihu narozenych a pokiténych z archivu
MZA. Detekované anotace jsou zobrazeny pomoci anota¢ni komponenty webové aplikace.
Jednotlivé fadky jsou ohranic¢eny a vybarveny tmavé modrou barvou s prithlednosti. Radky
jsou ohraniceny textovymi regiony.
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Instalace

Pii vytvafeni obrazu jsou kromé instalace zavislosti také z GitHub repozitare? projektu

PERO OCR stazeny zdrojové soubory pro detekci. Nasledné jsou pomoci direktivy download
-pero-config vyse zminéného Makefile stazeny a ulozeny do adresaie /docker/pero_ocr/p
ero_config konfigura¢ni parametry a parametry modelu, které jsou potfebné pro béh sité.
Pri vytvareni kontejneru jsou pak tyto konfiguracni parametry namontovany spolu s ostat-
nimi soubory.

Detekce radku a textovych regionu

Po prijeti HT'TP POST pozadavku zaslaného na adresu pero_ocr:5200/ocr_annotator_ap
i/run_layout_analysis dojde k aktivaci této sluzby. Sluzba zjisti tkol, ktery ¢eka na jeji
vykonani (viz 3.2.1) a pokud takovy existuje, zacne tento kol vykonévat. Vykonani tikolu
zajistuje metoda execute_detect_layout_tasks tiidy LayoutDetection, kterd je umis-
téna v souboru /modules_api/modules_api/modules/layout_detection.py.

Vykonani tkolu Pomoci metody get_task_images(task_id) vyse zminéné tiidy DB
jsou z databdze zjistény informace o obrazcich, které maji byt detekovany (tikol obsahuje
identifikator konkrétniho datasetu). Pred spusténim detekce jsou u kazdého obrazku da-
ného datasetu odstranény z databaze vsechny ,staré“ anotace, které nebyly uzivateli potvr-
zeny jako spravné. Nasledné jsou ze slozky /storage/images/{dataset_id} ve sdileném
ulozisti nacteny jednotlivé obrazky a je pro néj spusténa detekce rozlozeni stranky. Vy-
sledné polygony reprezentujici radky a textové regiony jsou nahrany do databaze k da-
nému obrazku datasetu (k tomu jsou vyuzity databdzové tabulky row_annotations a
region_annotations). U kazdé nové anotace je pred vlozenim do databdze zéroven zkon-
trolovano, jestli jiz existuje anotace se stejnymi body, timto je zajiSténo, ze nebudou vkla-
dany duplicitni anotace). Pro kazdou novou anotaci je zaroven vygenerovan jednoznacny
identifikdtor uuid”!, ktery pozdéji slouzi k manipulaci s anotacemi prostiednictvim GUI
webové aplikace. Radky maji navic nastaven atribut region_annotations_uuid na hod-
notu uuid regionu, ke kterému patii. V piipadé, zZe je tento atribut nulovy, nepati{ dany
radek k zadnému regionu.

Po vykonani tkolu je zapsan cas dokonceni tohoto iikolu a pfedano fizeni dispe¢inku
ukolu (viz 3.2.1).

3.2.3 Tesseract OCR

Tato sluzba zajistuje trénovani a inferenci Tesseract OCR nad daty zvoleného datasetu.
Trénovani probihd vzdy nad uzivateli potvrzenymi prepisy fadkt ve skenech zvoleného
datasetu. Inference naopak probiha vzdy nad nepotvrzenymi prepisy radka ve skenech zvo-
leného datasetu.

Instalace

v /v s . v . . , , v . el sv 09D
Pri vytvareni obrazu jsou kromé instalace zavislosti také stazeny z GitHub repozitara<~
zdrojové soubory pro trénovani a inferenci Tesseract OCR. Nasledné jsou pomoci direk-

2Ohttps://github.com/DavidHribek/pero-ocr forknuto z https://github.com/DCGM/pero-ocr
2 https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Universally_unique_identifier
2https://github.com /tesseract-ocr /tesseract, https://github.com/tesseract-ocr /tesstrain.git
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tivy download-tesseract-models vySe zminéného Makefile stazeny a ulozeny do adre-
safe /store/tesseract_ocr/tessdata predtrénované OCR modely a konfiguracni sou-
bory, které jsou potiebné pro béh Tesseract OCR. Diky tomu, Ze jsou soubory ulozeny ve
sdileném ulozisti, ma k nim kontejner piistup.

Trénovani Tesseract OCR

Po prijeti HT'TP POST pozadavku zaslaného na adresu tesseract_ocr:5200/ocr_annotat
or_api/run_tesseract_ocr_ocr_training dojde k aktivaci této sluzby. Sluzba zjisti tkol,
ktery ¢eka na jeji vykonani (viz 3.2.1) a pokud takovy existuje, zacne tento kol vykondvat.
Vykonani tikolu zajistuje metoda execute_ocr_training_ tasks tiidy OcrTraining, ktera
je umisténa v souboru /modules_api/modules_api/modules/tesseract_ocr_training.py.

Vykonani ukolu Trénovani Tesseract OCR vyzaduje umisténi trénovacich dat do samo-
statné slozky a nasledné spusténi trénovani pomoci predpripraveného prikazu make s pa-
rametry. Data uréend pro trénovani OCR jsou dvojice soubori: vyfezany radek textu a
textovy soubor stejného jména a pridanou priponou ,.gt.txt“ s prepisem tohoto radku.
K tomuto 1celu je urcena slozka /storage/tesseract_ocr/gt_train_tmp, kterd je umis-
téna ve sdileném ulozisti.

Obsah slozky /storage/tesseract_ocr/gt_train_tmp, je pred zac¢dtkem kazdého tré-
novani nejdrive smazan, protoze muze obsahovat do¢asné soubory z predeslého trénovani.
Nésledné jsou pomoci metody get_task_images(task_id) tiidy DB z databize zjistény
informace o obrazcich, na kterych se ma Tesseract OCR trénovat (iikol obsahuje identifi-
kétor konkrétniho datasetu). Pro kazdy obrazek pattici do daného datasetu jsou metodou
get_image_row_annotations_train tfidy DB nacteny informace o anotacich radki, které
jsou urcené pro trénovani OCR (atribut is_valid, ktery znaci, zda uzivatelé prepis tohoto
fadku potvrdili, je pravdivy a attribut text je nenulovy). Kazdd nactend anotace fadku
obsahuje v atributu points — body polygonu vyznacujiciho tento fadek. Z tohoto polygonu
je vypocten bounding box, ktery je vyFezén z daného obréazku (ulozeném ve sdileném ulo-
7isti /storage/images/{dataset_id}), nasledné je z tohoto bounding-boxu jesté vytezdn
samotny polygon, ktery je poté otocen tak, aby byl text na obrdzku vodorovné (viz sekce
1.1.2). Anotace také obsahuje textovy prepis fadku v atributu text. Vyfezany obrézek je
spolu s jeho textovym prepisem ulozen do slozky /storage/tesseract_ocr/gt_train_tmp
v podobné dvou sobori: {image_name}.{extension} a {image_name}.gt.txt.

Po tom, co jsou takto pripravena vSechna data pro trénovani je pomoci prikazu make
training spusténo trénovani Tesseract OCR. Jako parametr trénovani je nastavena slozka
s daty pro trénovani /storage/tesseract_ocr/gt_train_tmp, maximalni pocet epoch
(atribut num_epochs) a instance modelu, kterd se ma pouzit pro trénovani. Pro vybér
spravné instance modelu k trénovani se v databazi vyhleda zdznam o instanci modelu podle
identifikatoru, ktery je ulozen v atributu model_instance_id. Soucasti tohoto zdznamu je
atribut parameters_path, ktery obsahuje relativni cestu k souboru s parametry daného mo-
delu. V piipadé Tesseract OCR je tato cesta relativni ke slozce /storage/tesseract_ocr/te
ssdata, kde jsou uloZeny vSechny natrénované modely.

Po vykonani tkolu je zapsan cas dokonceni tohoto iikolu a pfedano fizeni dispe¢inku
ukolu (viz 3.2.1).
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Inference Tesseract OCR

Po prijeti HT'TP POST pozadavku zaslaného na adresu tesseract_ocr:5200/ocr_annota
tor_api/run_tesseract_ocr_infering dojde k aktivaci této sluzby. Sluzba zjisti tkol,
ktery ¢eka na jeji vykonani (viz 3.2.1) a pokud takovy existuje, zacne tento kol vykondvat.
Vykonani tikolu zajistuje metoda execute_ocr_infering tasks tiidy OcrInfering, ktera
je umisténa v souboru /modules_api/modules_api/modules/tesseract_ocr_infering.py.

Vykonani tikolu Pomoci metody get_task_images(task_id) t¥idy DB jsou z databaze
zjistény informace o obrédzcich, na kterych se mé Tesseract OCR, inferovat (tikol obsahuje
identifikator konkrétniho datasetu). Pro kazdy obrazek patfici do daného datasetu jsou me-
todou get_image_row_annotations_infer tfidy DB nacteny informace o anotacich radki,
které jsou uréeny pro inferovani OCR (atribut is_valid, ktery znaci, zda uzivatelé prepis
tohoto Tadku potvrdili, je nepravdivy nebo nulovy). Kazd4 nactend anotace radku obsa-
huje v atributu points body polygonu vyznacujictho tento radek. Z tohoto polygonu je
opét vyfrezan bounding-box a polygon, ktery je otocen tak, aby byl text na obrazku vodo-
rovné (obrazek je ulozen ve sdileném uloziSti /storage/images/{dataset_id}). U takto
vylrezanych radka je zjistén prepis predikovany systémem Tessract OCR pomoci funkce
image_to_string modulu pytesseract. Této funkci je predan vyfezany obrizek (v po-
dobé numpy pole) a nizev uzivatelem vybrané instance modelu (zjisténa stejné jako pii
trénovani). Vysledny prepis je pro kazdy vyfez zapsan zpét do databédze k prislusné anotaci
fadku do atributu text (zajisténo metodou update_row_annotation_text tfidy DB).

Po vykonani tkolu je zapsan cas dokonceni tohoto iikolu a pfedano fizeni dispe¢inku
ukolu (viz 3.2.1).

3.2.4 Vlastnorucné vytvoreny OCR model

V této sekci bude popsana implementace vlastniho OCR modelu. Nasledné budou popsany
dvé sluzby, které tento vytvoreny model vyuzivaji: sluzba pro trénovani a sluzba pro infe-
renci tohoto OCR modelu. Pro vlastnoru¢né vytvoreny OCR model byla zvolena architek-
tura neuronové sité CRNN ( Convolutional Recurrental Neural Network), kterd byla popséna
v kapitole ,,Analyza a navrh feseni“ v sekci 1.1.4. Tato architektura byla zvolena, protoze je
Casto pouzivand pro rozpoznavani textu pomoci neuronovych siti a umoznuje také rozpona-
vani ruéné psaného textu — ve kterém jsou ¢asto psany matri¢ni zdznamy a jiné historické
prameny. Veskery zdrojovy kod CRNN OCR je umistén v adresari /ocr. Tento adresar
obsahuje dale slozku src s implementaci CRNN OCR a slozku scripts se skripty pro
demonstraci trénovani/inference sité. Neuronova sit je implementovdna pomoci knihovny
PyTorch.

Struktura zdrojového kédu a déleni na komponenty Celd implementace CRNN
OCR se sklada ze 4 zakladnich komponent:

e« Model: Ttida modelu definuje topologii neuronové sité CRNN. Vsechny zdrojové
kody souvisejici s implementaci modelu jsou ulozeny v adresari src/model. Kompo-
nenta model je vzdy instanci t¥idy CRNN, kterd je umisténa v souboru model/crnn.py.
Ttida CRNN je dale zdédéna ze tiidy AbstractModel, kterd je umisténa v souboru
model/abstract_model.py. Ttida CRNN definuje strukturu celé CRNN sité — pfi in-
ferenci modelu této tiidy je nejdiive aplikovana konvoluéni neuronova sit, poté re-
kurentni neuronovéa sit GRU [30], néasledné plné propojené sité s aktivaéni funkeci
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ReLU?? a findlni aktiva¢ni funkci Softmax”*. P¥i instanciaci objektu t¥idy CRNN jsou
v konstruktoru predany konkrétni parametry sité: parametr feature_size urcuje
velikost skrytych vektord rekurentni sité, parametr vocalubary_size urcuje veli-
kost vystupni abecedy — na zakladé tohoto parametru je nastavena velikost vystupni
plné propojené vrstvy (jednd se o pocet znaku/t¥id, které je sit schopna klasifiko-
vat), ptiznak ron_bidirectional uréuje, zda ma byt pouzita obousmérna rekurentni
sit, parametr ron_layers urcuje pocet vrstev rekurentni neuronové sité a parametr
parameters_path urcuje cestu pro nacteni/ulozeni ucitelnych parametri modelu. Po-
slednim parametrem je cnn, kterym je predana instance konkrétni konvolucni sité,
ktera se pouzije pro extrakci priznaku z obrazu.

Konvoluc¢ni sité V souboru model/backbones.py jsou umistény jednotlivé kon-
voluéni sité, které byly implementovany. VSechny sité jsou zalozeny na architekture
VGG?. Hlavnim blokem sit{ je vrstva ConvBnReluMax, kterd realizuje operace kon-
voluce, batch-normalizace, max-pooling a aplikace nelinearni funkce ReLLU, které se
v téchto sitich ¢asto opakuji. Tato vrstva je implementovana tfidou ConvBnReluMax,
ktera je umisténa v souboru model/backbones.py. Pii instanciaci objektu této t¥idy
jsou predany parametry in_channels — pocet vstupnich kanalt konvolu¢ni vrstvy,
out_channels — pocet vystupnich kandli konvolu¢ni vrstvy, kernel_size — velikost
konvolu¢niho jadra, padding — velikost zarovnani, stride — velikost posunu konvo-
lu¢éniho jadra, priznak batch_norm urcujici zda ma byt vyuzita batch-normalizace
a parametr max_pool — urcujici zda a s jakym jadrem ma byt pouzit max pooling
pro redukci dimenzionality. S vyuzitim t¥idy ConvBnReluMax jsou pak dale vytvoreny
konvoluéni sité implementované tridami CNN a CNN2, které jsou rovnéz umistény v sou-
boru models/backbones.py. Obé tyto tridy pfijimaji jeden parametr feature_size
urcujici pocet vystupnich kanali (shodné s poc¢tem vstupnich kanalu nésledujici re-
kurentni sité) a jsou slozeny ze sekvence vrstev ConvBnReluMax. Pocty vstupnich a
vystupnich kanali téchto vrstev jsou u obou siti zvoleny tak, aby na sebe navazo-
valy, a aby se postupné pocet vystupnich kanali zvysoval. Pocet vystupnich kanala
posledni vrstvy je vzdy nastaven na hodnotu feature_size pro zachovani kompati-
bility s néasledujici rekurentni siti. Obé sité predpokladaji jeden vstupni kanal. Bloky
sfté CNN pak maji pocty vystupnich kandlt nataveny na 64, 64, 128, 128, 256, 256,
512, feature_size a bloky sité CNN2 maji poc¢ty vystupnich kandali nastaveny na 64,
64, 128, 128, 256, 256, 512, 512, 1024, 1024, 1024, feature_size. U obou sit{ jsou jed-
notlivé bloky prokladany vrstvami Dropout?® pro regularizaci a redukei pfetrénovani.
Nékteré bloky ConvBnReluMax maji nastaveny piiznak pro pouziti batch-normalizace,
stejné tak nékteré tyto bloky maji nastaveny parametr max_pool s velikostmi jadra
tak, aby byl ve findle predpokladany vstupni tensor s dimenzi vysky 32 redukovan na
dimenzi 1. Timto je zajisténo, ze predpokladany vstupni tensor/obrazek fadku s di-
menzi (batch, pocet kandlu = 1, vyska, sitka) je pfeveden na tensor s dimenzi (batch,
pocet kandlu = feature_size, vyska = 1, redukovand $itka).

o Dataset: Dataset je tfida, ktera zapouzdiuje praci s daty, na kterych se bude trénovat
model, poprt. testovat jiz natrénovany model. Tato tiida umoznuje nacteni dat data-

Zhttps:/ /en.wikipedia.org/wiki/Rectifier _(neural_networks)

24 https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Softmax_ function

Zhttps:/ /medium.com/analytics-vidhya/vggnet-architecture-explained-e5c7318aa5b6
#https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Dilution_ (neural_networks)
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setu z disku, prevedeni do interni reprezentace, rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
sadu a ulozeni dat zpét na disk v bindrni podobé, ktera se da rychle nacist zpét do
pameéti.

Jednotlivé datasety pro OCR mohou byt dostupné v odlisnych formatech. Nékteré
datasety obsahuji slozku s vyfezanymi obrazky radku a textovy soubor se seznamem
dvojic: cesta k obrazku a prepis textu na tomto obrazku. Jiné datasety mohou mit
prepisy obrazki v jinych formatech, napr. CSV, XML atd. Existuji i datasety, které
neposkytuji vyrezy radki, ale rovnou celé skeny dokumentii. Jednotlivé anotace tak
obsahuji nejen cestu k obrazku a prepis, ale také body urcujici pozici prepsaného textu
(napf. polygon) v daném obrazku. Aby byl zajistén jednotny piistup ke vSem témto
zpusobtum reprezentace OCR datasetu, kazdy nové pridany dataset je reprezentovan
tfidou, kterd je zdédéna z abstraktni tiidy AbstractDataset, umisténé v souboru
dataset/abstract_dataset.py. VSechny zdrojové kédy souvisejici s implementaci
datasett jsou ulozeny v adresaii src/dataset. Tiida AbstractDataset prijima v kon-
struktoru cestu k jiz predpripravenym datasettim prepared_datasets_dir_path a
pomér pro déleni datasetu na trénovaci a testovaci sadu train_test_ratio (v pfi-
padé chybéjici testovaci sady). Délé tiida definuje 4 instanéni proménné typu seznam
pro ulozeni dat datasetu: (train_x — trénovaci vstupy, train_y — trénovaci vystupy,
test_x — testovaci vstupy, test_y — testovaci vystupy).

Metody tridy AbstractDataset

— __set_mode__(mode): Metoda pro prepinini datasetu mezi trénovacim a testo-
vacim moédem. Objekt tiidy dataset je iterovatelny. Podle aktivovaného médu
jsou pri iteraci instance této tiidy vraceny budto trénovaci nebo testovaci data.

— __getitem__(index): Metoda zajistuje pristup k prvkim dataset pomoci in-
dexu. V testovacim médu je indexovana trénovaci mnozina, v testovacim médu
je indexovéna testovaci mnozina. Metoda vraci dvojici (trénovaci vzor, testovaci
vzor) z dané mnoziny dat.

— __len__(Q: Metoda vraci pocet polozek v trénovaci respektive testovaci sadé
(podle aktivovaného médu).

— _save_data(data, path): Ulozeni dat v binarni podobé na disk s prislusnou
cestou, v podobé ¢tvefice seznamu (trénovaci vstupy, trénovaci vystupy, testovaci
vstupy, testovaci vystupy).

— text_to_tensor(self, text): Pomocni metoda pro kédovani textu do podoby
potfebné pro uceni modelu. Jednotlivé znaky textu jsou mapovany na index da-
ného znaku v abecedé. Tedy napt. vysledkem kédovani fetézce ,,abca“ s abecedou
»abc“ je pole [0,1,2,0].

— tensor_to_text(tensor, vocabulary): Pomocna metoda pro prevod kédova-
ného textu zpét na fetézec znakl (s pouzitim abecedy).

— load_img(img_path, grayscale): Pomocna metoda pro nacteni obrazku z disku
v podobé numpy pole. Piiznak grayscale urcuje, zda se ma obrazek prevést do
odstint Sedi.

— normalize_image(image): Pomocna metoda, ktera provede normalizaci obrazku
— napft. prevod rozsahu hodnot do intervalu < 0.5;0.5 >, inverze barev (pozadi
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tmavé, popredi/text bilé), zména velikosti obrazku: fixni vyska 32 pixeli, pro-
porcidlné urcena sirka atd.

deskew(image): Pomocnd metoda provede otoceni obrazku tak, aby text na
obrazku byl vodorovné.

_load_data_prepared(path): Nacteni binarnich dat z disku (uloZenych pomoci
metody _save_data) — na¢tend data jsou dostupna pomoci ¢tvefice proménnych
train_x, train_y, test_x, test_y.

_load_data(*args): Abstraktni metoda, kterd je urcéena k implementaci tii-
dou, kterda dédi z tridy AbstractDataset. Implementaci této jediné metody se
odlisuji jednotlivé tridy reprezentujici datasety. Tato metoda ma jediny tkol —
nacteni dat z disku a vraceni ¢tvefice seznami: (train_x — trénovaci vstupy,
train_y — trénovaci vystupy, test_x — testovaci vstupy, test_y — testovaci vy-
stupy). Pokud dataset obsahuje pouze trénovaci data, lze pro testovaci vstupy
a vystupy vratit prazdné seznamy (trénovaci sada se automaticky rozdéli na
trénovaci a testovaci v poméru, ktery urcuje atribut train_test_ratio, jenz
je predan v konstruktoru tridy reprezentujici dataset — v pripadé vynechéani je
tento parametr nastaven na hodnotu 0.8). Této metodé jsou preddny jakéko-
liv parametry, které jsou potieba pro nacteni dat z disku (napf. cesta k ob-
razkum datasetu a cesta k textovému souboru s dvojicemi nazev obrazku a
textovy prepis). Béhem naditani datasetu metoda vyuzivd vySe zminéné me-
tody jako napft. load_img(img_path, grayscale) pro nacteni obrazku z disku,
normalize_image(image) pro normalizaci nac¢teného obrazku, deskew(image)
pro spravné otoceni obrazku, text_to_tensor(text) pro kbédovani textu atd.

load_data(*args, dataset_name): Hlavni metoda celé t¥idy AbstractDataset,
kterd je volana zdédénou tfidou pfi inicializaci. Této metodé jsou predany jaké-

koliv parametry, které jsou potfeba pro pripadné nacteni dat z disku (nacteni
realizovano pomoci abstraktni metody _load_data(*args), kterd musi byt im-

plementovana tfidou, kterd dédi ze tfidy AbstractDataset). Po zavoldni metoda
nejdiive zkontroluje, zda v adresaii prepared_datasets_dir_path predaném pii
inicializaci existuje soubor dataset_name s jiz nac¢tenym datasetem. Pokud ano,

obsah souboru je nacten pomoci metody _load_data_prepared, data jsou pak
dostupné pomoci proménnych train_x, train_y, test_x, test_y. Pokud sou-

bor s jiz pripravenym datasetem neexistuje, jsou data nacteny z disku pomoci
abstraktni metody _load_data(*args). Data jsou pak dostupna ve stejnych pro-

ménnych. Pfi prvnim nacteni dat z disku se navic zkontroluje velikost testovaci
sady. Pokud je testovaci sada prazdnd, rozdéli se trénovaci sada ndhodné v po-

méru daném hodnotou train_test_ratio na testovaci a trénovaci sadu. Poté se
data ulozi na disk v bindrni podobné pomoci funkce _save_data(data, path)

do adresafe prepared_datasets_dir_path s ndzvem dataset_name. Takto je
zajisténo, ze pri nasledujicim nacteni datasetu se nacte jiz predpfipraveny data-

set ze souboru.

Pridani nového datasetu Pro piidani nového datasetu sta¢i vytvorit novou tiidu
v adresafi src/dataset, kterd je zdédéna z tridy AbstractDataset. Nové vytvo-
fené tiidé je povinné v konstruktoru predana abeceda OCR (fetézec obsahujici znaky,
které umi OCR rozpoznat). Tiida musi také povinné implementovat jedinou metodu
_load_data(*args), kterou definuje, jakym zptsobem se méa nacist dataset z disku
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a prevést do interni reprezentace, v pripadé nenalezeni souboru s jiz nac¢tenym da-
tasetem. Implementaci této jediné metody se odlisuji tiidy reprezentujici jednotlivé
datasety.

Trida reprezentujici dataset ulozeny v databazi webové aplikace Aby bylo
mozné trénovat na datasetech, které budou uzivatelé nahravat pomoci webové apli-
kace, byla vytvorena tiida DatabaseDataset, kterd dédi ze tfidy AbstractDataset
a je umisténa v souboru dataset/database_dataset.py. Udelem t¥idy je nacist da-
taset skladajici se z obrazka nahranych uzivateli na webovy server a anotaci téchto
obrazkt nahranych v databazi webové aplikace.

Ttida implementuje jedinou metodu _load_data(), kterd po invokaci z databaze na-
Cte obrazky datasetu s identifikdtorem dataset_id, anotace radku téchto obrazku
(points — polygon vyznacujici fadek v obrézku a text — prepis daného fadku). Na-
¢teny jsou pouze anotace fadku s uzivateli potvrzenymi prepisy (atribut is_valid
databdzové tabulky row_annotations je pravdivy). Nasledné jsou z disku nacteny
jednotlivé obrazky (dané cestami atributu path databédzové tabulky images), ze kte-
rych jsou poté vyrezany jednotlivé polygony. Vysledné vyiezané polygony jsou pomoci
metody deskew(image) otoceny tak, aby byl text vodorovné (v ptipadé naklonéného
rfadku), poté jsou vytezy také normalizovany pomoci metody normalize_img(image).
Vystupem metody _load_data() je pak ¢tvefice seznamu: (train_x — trénovaci
vstupy, train_y — trénovaci vystupy, test_x — testovaci vstupy, test_y — testo-
vaci vystupy). Ve vychozim nastaveni jsou nactené potvrzené prepisy prifazeny do
trénovaci sady.

P1i instanciaci objektu tiidy DatabaseDataset je v konstruktoru predana cesta k ad-
resaii prepared_datasets_dir_path pro nacteni/uloZeni jiz pripravenych dataseti,
cesta k adresari s obrazky images_dir_path, identifikitor datasetu dataset_id ur-
Cujici, ktery dataset se ma z databaze nacist a abeceda OCR modelu. Néasledné
je pouze invokovana zdédénd metoda load_data, které je predan nazev datasetu
dataset_name nastaveny na hodnotu ,DatabaseDataset_ {dataset_id}*“ Invokaci této
metody dojde k nacteni jiz predpripraveného datasetu z cesty dané atributem prepared
_datasets_dir_path a nizvem datasetu dataset_name popr. k pripravé nového da-
tasetu pomoci implementované metody _load_dataset v pripadé, Ze nebude soubor
s pripravenym datasetem nalezen. Celd implementace zdédéné metody load_data (*xar
gs) jiz byla popsana vyse.

Trainer: Tiida Trainer, které je umisténa v souboru /ocr/src/trainer.py, je zod-
povédna za samotné natrénovani vytvoreného modelu na konkrétnim datasetu. V kon-
struktoru je této tridé preddna jiz vytvorend instance modelu model, ktera se pouzije
pro trénovani a instance datasetu dataset, na kterém se bude dany model trénovat.
Déle jsou predany parametry trénovani jako pocet epoch epochs, ,rychlost uceni
learning rate, velikost davky batch_size a pouzitd abeceda OCR modelu.

Ttida Trainer implementuje dvé metody: train a train_batch. Metoda train()
definuje zakladni ucici smycku. Nejdiive je instanciovan objekt pro vypocet chybové
funkce (CTC loss viz 1.1.4) a objekt pro optimalizaci parametru sité (algoritmus
Adam [15], ktery adaptivné méni rychlost uceni). Poté je iterovdno podle poc¢tu za-
danych epoch a v kazdé iteraci je instanciovin objekt tiidy DataLoader, kterému je
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predan objekt datasetu dataset, velikost davky batch_size a funkce pro komple-
taci jednotlivych dédvek z mnoziny trénovacich vzort CollateFn (umisténa v souboru
/src/ocr/collate.py). Vytvoreny objekt tfidy Dataloader je mozné iterovat — pro
kazdou iteraci objekt vrati ¢tvefici dat (bx — davka predstavujici vstupni data, by
— davka predstavujici pozadovand vystupni data, widths_x — velikosti jednotlivych
vzoru vstupni davky, widths_y — velikost jednotlivych vzoru vystupni davky), kterd
je potieba pro trénovani sité pro jednu davku vzoru. Tato ¢tverice je spolecéné s in-
stanci modelu model, chybovou funkci criterion a optimalizdtorem parametra sité
optimizer preddna metodé train_batch, kterd prevede davku dat na zatizeni (CPU-
/GPU), inferuje model model na dané davce dat, spo¢te chybu pomoci predaného
objektu criterion, upravi parametry modelu pomoci optimalizatoru optimizer a
vrati chybu na této davce dat zpét metodé train. Metoda train akumuluje vracené
chyby jednotlivych davek, nasledné na konci epochy (po tom co byl model natrénovén
na vsech datech) je vypsana akumulovand chyba ze vSech dévek dané epochy a natré-
nované parametry jsou ulozeny na disku pomoci metody modelu save_parameters
(pfi instanciaci modelu byla preddna cesta k souboru s parametry modelu), poté se
pokracuje dalsi epochou.

Jednotlivé obrazky radkid nemaji fixni sitku, stejné tak ani fixni délku oc¢ekavaného
vystupu sité (prepsaného fetézce). Pro trénovani modelu po vice datech najednou
(davce dat) je ale nutné, aby vSechna data téze ddvky méla stejnou dimenzionalitu.
Z tohoto duivodu bylo nutné predefinovat vychozi vytvareni davek (knihovny PyTorch)
z mnoziny trénovacich dat tak, aby se data téze davky zarovnala vzdy tak, aby jejich
dimenze odpovidaly datu s nejvétsimi dimenzemi dané davky. K tomuto tcelu slouzi
jiz zminéna funkce CollateFn, kterou vyuziva tiida DataLoader pro vytvoreni davek
z mnoziny trénovacich dat. Funkei je pFeddn seznam dvojic (vstupni data, vystupni
data) o délce batch_size. Nasledné zjistén seznam délek dat widths_x a widths_y.
7 téchto seznamu jsou vybrany maximalni délky, dle kterych je nasledné vytvoren
tensor new_batch_x s dimenzemi (velikost ddvky, pocet kandli = 1, viska obrdazku 32
— stejnd pro vSechny obrdzky, maximdlni Sirka vstupnich dat) a tensor pro vystupni
data s dimenzemi (velikost ddvky, maximdlni sirka vgstupnich dat). Oba tyto tensory
jsou vyplnény nulami. Do téchto tensort jsou nasledné nasklddany jednotlivé vstupni
a vystupni data. Vysledkem je, Ze tensor se vstupnimi daty i tensor s vystupnimi daty
budou obsahovat jednotlivé vzory, které jsou vyplnény nulami na délku nejdélsiho
vzoru dané davky. Funkce pak vraci tyto dva tensory new_batch_x a new_batch_y se
zarovnanymi daty a dva seznamy widths_x a widths_y s informacemi o ptivodnich
délkach dat.

Evaluator: Triida Evaluator, kterd je umisténa v souboru /src/evaluator.py, je
zodpovédna za vyhodnoceni natrénovaného modelu na konkrétnim datasetu. V kon-
struktoru je této tridé preddna jiz vytvorend instance modelu model, ktera se pouzije
pro vyhodnoceni a dataset dataset, na kterém se bude dany model vyhodnocovat.
Déle je pfedana velikost davky batch_size a priznak test_dataset urcujici, zda se
maji k vyhodnoceni pouzit trénovaci nebo testovaci data datasetu. Pfi instanciaci je
také vytvorena instance tfidy Decoder (umisténa v souboru /src/decoder.py), kterd
zajistuje dekddovani vystupu sité zpét na retézec podle predané abecedy OCR.

Ttida Evaluator implementuje pouze jedinou bezparametrickou metodu evaluate.
Po invokaci této metody se pomoci metody datasetu set_mode, kterd byla popsana
u abstraktniho datasetu, dle priznaku test_dataset nastavi méd datasetu na tré-
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novaci/testovaci. Nédsledné je podobné jako pfi trénovani vytvorena instance t¥idy
DataLoader, kterd je jednou proiterovana. V kazdé iteraci je modelem inferovana
jedna davka dat. Vystup sité je poté dekddovan metodou greedy_decode tiidy Decoder.
Dekédovany vystup sité je stale uveden v podobé seznamu indexti jednotlivych znakt
abecedy. Dekédovani na vysledny fetézec poté zajistuje statickd metoda tensor_to_text
tfidy AbstractDataset. Finalni dekdédovany fetézec je poté porovnin s pozadovanym
vystupem sité pro dany vzor a je spoctena jejich vzdalenost. K vypoctu vzdalenosti
je pouzita Levenshteinova vzdélenost [26], kterd urcéuje pocet operaci (vlozeni znaku,
odstranéni znaku, zdména znaku za jiny znak) nutny k prevodu jednoho fetézce na
druhy fetézec, pomoci knihovny pylev®’.

Pro vSechny vyhodnocené vzory dat je vzdéalenost od jejich cilového (ground-truth)
prepisu akumulovana. Po vyhodnoceni sité na vSech datech je tato akumulovand vzda-
lenost vypsana uzivateli na standardni vystup v procentualni podobé udavajici pocet
procent znaku, které byly identifikovany siti Spatné (character-error). Aby mél uzi-
vatel predstavu o prepisech predikovanych siti, je také vypsino 10 nahodnych dat,
které byly vyhodnoceny, v podobé dekdédovaného retézce, ocekavaného vystupniho
fetézce a vzdalenosti téchto dvou fetézcti. Ukdzka vystupt pii trénovani a nasledném
vyhodnoceni CRNN OCR modelu na konkrétnim datasetu je ukdzana na obrazku 3.2.

Dekédovani vystupu sité Vystup sité pro jeden vzor je v podobé tensoru s die-
menzemi (pocet sloupci, pocet trid). To odpovidd vstupnimu obrdzku daného radku,
jehoz $itka byla diky pooling vrstvam konvoluéni sité zmensSena na pocet sloupcii.
Pocet tiid je pak dan velikost{ vystupni abecedy OCR. Ukolem dekodéru je zvolit
z kazdého sloupce jednu tridu, ktera poté bude predstavovat predikované pismeno
pro tento sloupec. Nejjednodussim zpusobem je vybér nejpravdépodobnéjsi tridy da-
ného sloupce. Toto realizuje metoda greedy_decode tiidy Decoder. Vysledkem je pak
seznam indext t¥id, které byly zvoleny pro jednotlivé sloupce.

Jednotlivé sloupce nemusi pokryvat oblast jednoho znaku v puvodnim obrazku (viz
1.1.4). Nékteré znaky jsou sirsi, nékteré naopak tzké. Pokud byla pro sousedni sloupce
zvolena stejnd tiida (stejny znak abecedy), neznamend to, ze ve vysledném prepise
OCR modelu bude tento znak dvakrat vedle sebe. Dekdédovani pocita s tzv. blank zna-
kem (t¥idou), ktery predstavuje prazdny znak (dany sloupec obrazku neptedstavuje
zaddny znak). Tento znak je také pouzit pro oddéleni sousednich stejnych znaka od
sebe. Pokud jsou tedy pro sekvenci sousednich sloupct nalezeny stejné znaky (t¥idy)
oddélené znakem blank, jednd se o opakovani stejného znaku. Pokud nejsou mezi
stejnymi znaky umistény znaky blank, je tato sekvence chapana jako jeden znak roz-
prostirajici se mezi nékolik sloupcu. Z vysledné sekvence jsou nakonec odstranény
vSechny blank znaky.

Skript pro demonstraci trénovani a vyhodnoceni CRNN OCR modelu Pro
trénovani a vyhodnoceni vyse popsaného modelu CRNN byl vytvoren skript /ocr/src/scri
pts/train.py, ktery ma tyto parametry: -e pocet epoch trénovani, -1 rychlost uceni
learning-rate a -w cesta k souboru s trénovatelnymi parametry modelu. Dale je mozno za-
dat parametry -p s cestou k adresafi s pripravenymi datasety, —i cesta ke slozce s obrazky
(vyuzité pouze u DatabaseDataset) a parametr -d s identifikdtorem datasetu (vyuzité

2Thttps:/ /pypi.org/project/pylev
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pouze u DatabaseDataset). Tento skript pracuje se ¢tyfmi vySe popsanymi komponen-
tami: Model, Dataset, Trainer a Evaluator. Nejdrive je vytvofena instance modelu — pfi
instanciaci je predana instance konkrétni konvoluéni sité cnn, dimenzionalita skrytych vek-
tort rekurentni sité feature_size, pocet vrstev rekurentni sité rnn_layers, priznak zda se
ma pouzit obousmérnd rekurentni sif rnn_bidirectional a cesta k souboru s trénovatel-
nymi parametry modelu parameters_path. Dile je vytvofrena instance datasetu, na kterém
se bude model trénovat a poté i vyhodnocovat. Lze vybrat jakoukoliv tfidu zdédénou z tFidy
AbstractDataset — této tfidé jsou preddany parametry potfebné pro nacteni dat z disku
a prevedeni do interni reprezentace, abeceda OCR modelu a pomér train_test_ratio
pro rozdéleni na trénovaci a testovaci sadu v pripadé, ze dataset obsahuje pouze trénovaci
sadu (viz sekce s popisem datasetu). Vytvorené objekty modelu a datasetu jsou nasledné
predany konstruktoru tfidy Trainer a Evaluator spolec¢né s atributem batch_size urcu-
jici velikost davky. Tiidé Trainer jsou navic predany parametry: epochs — pocet epoch
trénovani, learning rate — ,rychlost uceni“ a abeceda OCR modelu. Ttidé Evaluator
je navic predan priznak test_dataset urcujici zda se ma model vyhodnotit na trénovaci
nebo testovaci datové sadé (dojde k prepnuti médu datasetu) — ve vychozim stavu je model
vzdy vyhodnocovan na testovaci sadé. Po instanciaci téchto ¢tyr objektu je pouze na ob-
jektu tfidy Trainer zavoldana metoda train a poté na objektu tiidy Evaluator zavolana
metoda evaluatote. Obé tyto metody jiz byly popsany drive. Ukdzka mozného vystupu
toho skriptu je zobrazena na obrizku 3.2.

MODEL: Parameters loaded (/home/xhribe®2/DP/storage/cri cr/testing/model_parameters/ocr_ceske_kroniky_84_21.pth).
DATASET: Loading dataset from file: DP/storage/crnn_oc sting/prepared_datasets/DatabaseDataset_14

ss over epoch: 1.1747678
Inf or NaN loss on @ batches
Loss over epoch: 0.9306002
» Inf or NaN loss on @ batches
unning on cuda
g TEST dataset, 2481 samples
: Nikoliv komunisté maji vedeni v obci v rukou pracuje <—— AEkoliv komunisté maji vedeni v obci v rukou pracuje
: V roce 1915 méla obecni radka celkem V roce 1915 méla obecni rada celkem
: any dfive. aveno psany diive.
j§i kostel novy zvon. Roku
tel hlavni $koly je pFelozil do Zestiny. Oba
Roku 1932 v m rvnu postihli
1lha a u vétsich 20g. Frant Silha € 12 mél pFedpis 120001 mléka, Frant MaFik
.« 56. Frantidek Pavlitek.
sousedu, Mariiku z HouZni. Jan pak vedl Zalobu proti sousedu, Mariiku z HouZni.
@: a tato smlouva nebyla potvrzena ani a tato smlouva nebyla potvrzena ani
13: lidi vyujicich uade aZe sou vlesl c svotod. lidi usilujicich nade vSe svou vlast a svobodu.
EVALUATOR: SAMPLES: 2481, CORRECT 92.8552% (last change 92.8552), TOTAL DISTANCE 733

Obrazek 3.2: Ukéazka vypisu programu pri trénovani a nasledném vyhodnoceni CRNN mo-
delu. Nejdrive jsou nac¢teny parametry modelu, nasledné je nac¢ten dataset z jiz pripraveného
souboru na disku, poté jsou vypsiany parametry trénovani a zafizeni uréené k trénovani
(CPU/GPU). Poté je spusténo trénovani na daném poctu epoch. Na zdvér je spuSténa
evaluace na testovaci sadé. Soucasti evaluace je vypis deseti nahodnych dat, kde na kaz-
dém tadku je vpravo vypsan ground-truth prepis daného radku, vlevo je pak vypsan prepis
predikovany siti. Cislo v levé ¢asti udava pocet znaki, ve kterych se tyto dva prepisy lisi.
Posledni radek evaluace shrnuje ispésnost rozpozndvani na celém testovacim datasetu. Pro
ukédzku byl pouzit dataset ,OCR ¢eské kroniky*“, ktery je dale popsan v sekci zamérené na
testovani systému.

Sluzba pro trénovani CRNN OCR

V této sekci bude popsana implementace sluzby, kterd vyuziva vyse popsanou implementaci
modelu CRNN OCR. Po prijeti HT'TP POST pozadavku zaslaného na adresu crnn_ocr:5200
/ocr_annotator_api/run_crnn_ocr_training dojde k aktivaci této sluzby. Sluzba zjisti
ukol, ktery ¢ekd na jeji vykonani (viz 3.2.1) a pokud takovy existuje, zacne tento tikol vyko-
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navat. Vykonani tikolu zajistuje metoda execute_ocr_training_ tasks tiidy OcrTraining,
ktera je umisténa v souboru /modules_api/modules_api/modules/crnn_ocr_training.py.

Vykonani tkolu Pfed trénovanim CRNN OCR je nutné nacist trénovaci data z disku do
paméti — pokud nebyl dataset jiz pripraven. Tyto data jsou nésledné ulozeny na disk v bi-
narni podobé. K ukladani pripravenych datasetl je urcena slozka /storage/crnn_ocr/pre
pared_datasets, kterd je umisténa ve sdileném ulozisti. Obsah této slozky je nejdtive
pred zacatkem kazdého trénovani smazan, protoze se dany dataset od posledniho tréno-
vani mohl zménit (uzivatelé mohli potvrdit spravnost dalsich prepisi). Nasledné je pomoci
statické metody run_train tiidy OcrTraining zahajeno trénovani. Této metodé je predan
identifikator datasetu na kterém se bude trénovat (iikol obsahuje identifikdtor konkrétniho
datasetu), pocet epoch (attribute num_epochs), cesta k parametrim instance modelu (at-
tribut model_parameters_path) a ,rychlost uceni“ (attribut learning_rate). Tato funkce
nejdiive instanciuje model, kterému predd cestu k parametrum dané instance modelu (re-
lativni cesta ke slozce /storage/crnn_o

cr/model_parameters), a dalsi parametry modelu jako napt. velikost vystupni abecedy
(pocet tiid ke klasifikaci), pocet vrstev rekurentni sité, velikost skrytych vektoru reku-
rentni sité, pouzity backbone (konvoluéni sit urcéend k extrakei priznaku) atd. Déle je in-
stanciovan objekt tfidy DatabaseDataset, kterému je predan identifikator datasetu, vy-
stupni abeceda atd. Pfi instanciaci datasetu dojde k nacteni obrazku ze sdileného ulo-
7isté, orezani radku podle anotaci uloZenych v databazi a ulozeni pripraveného datasetu
do slozky /storage/crnn_ocr/prepared_datasets. Nasledné je instanciovan objekt tiidy
Trainer, kterému je predana vystupni abeceda, pripravend instance modelu, pfipravena in-
stance datasetu, pocet epoch (num_epochs), velikost ddvky (batch_size) a ,rychlost uc¢eni“
(learning_rate). Jako posledni je instanciovdn objekt tfidy Evaluator, kterému je pre-
dana velikost davky batch_size, pripravena instance modelu model a datasetu dataset
a pomér train_test_ratio pro rozdéleni trénovaci sady na trénovaci a testovaci sadu,
v pripadé chybéjici testovaci sady. Tento pomér je v tomto pripadé nastaven na hodnotu
0.9. V pripadé tiidy DatabaseDataset jsou vSechna uzivatelem potvrzend data (viz. déle
v kapitole o webové aplikaci) zafazovana do trénovaci sady, proto v tomto pripadé dojde
k rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci (valida¢ni) sadu v daném poméru.

Na vzniklé instanci tfidy Train je pak zavoldna metoda train, kterd spusti samotné
uceni a vrati vyslednou chybu uceni (loss). Poté je na vzniklé instanci t¥idy Evaluator zavo-
lana metoda evaluate, kterd vrati procentualni chybu prepsanych znaku na testovaci sadé
(character-error). Vysledné chyba uceni a character-error jsou pak zapsany zpét k danému
ukolu do databédze (attribut loss a character_error databdzové tabulky tasks).

Po vykonani tkolu je zapsan cas dokonceni tohoto iikolu a pfedano fizeni dispe¢inku
ukolu (viz 3.2.1).

Sluzba pro Inferenci CRNN OCR

Po ptijeti HT'TP POST pozadavku zaslaného na adresu crnn_ocr:5200/ocr_annotator_ap
i/run_crnn_ocr_infering dojde k aktivaci této sluzby. Sluzba zjisti tikol, ktery cekd na
jeji vykonani (viz 3.2.1) a pokud takovy existuje, zacne tento tikol vykonavat. Vykonani
tkolu zajistuje metoda execute_ocr_infering_ tasks tfidy OcrInfering, kterd je umis-
téna v souboru /modules_api/modules_api/modules/crnn_ocr_infering.py.
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Vykonani tkolu Nejdrive je instanciovan model, ktery se bude pouzivat pro inferenci
CRNN OCR, a dekodér, ktery slouzi k dekédovani vystupu neuronové sité na textovy re-
tézec. Instanciaci modelu zajistuje funkce create_model, které jsou predany parametry
modelu jako napr. velikost vystupni abecedy, pocet vrstev rekurentni sité, velikost skrytych
vektort rekurentni sité, pouzity backbone (konvoluéni sit pro extrakei ptiznaku), cesta k pa-
rametrim modelu atd. Nasledné je spusténa samotné inference, podobné jako u Tesseract
OCR.

Pomoci metody get_task_images(task_id) tridy DB jsou z databdze zjistény infor-
mace o obrazcich, na kterych se ma CRNN OCR inferovat (tikol obsahuje identifikator kon-
krétniho datasetu). Pro kazdy obréazek patfici do daného datasetu jsou metodou get_image_
row_annotations_infer tiidy DB nacteny informace o anotacich fadki, které jsou urcéeny
pro inferovani OCR (atribut is_valid, ktery znaéi zda uzivatelé prepis tohoto fadku potvr-
dili, je nepravdivy nebo nulovy). Kazda nac¢tena anotace fadku obsahuje v atributu points
body polygonu vyznacujicitho tento fadek. Z tohoto polygonu je vypocten bounding box,
ktery je vyrezan z daného obrazku ulozeném ve sdileném ulozisti /storage/images, na-
sledné je podobé jako u predchozich sluzeb vyfrezan samotny polygon, ktery je navic otocen
tak, aby byl text vodorovné. Takto vyrezané fadky jsou inferovany pripravenym modelem,
kterému je predan vyfezany obrézek (v podobé tensoru). Vystup modelu je dekédovéan po-
moci pripraveného dekodéru, ¢imz je zjistén textovy prepis fadku. Vysledny prepis je pro
kazdy vytez zapsan zpét do databéze k prislusné anotaci fadku do atributu text (zajisténo
metodou update_row_annotation_text t¥idy DB).

Po vykonani tkolu je zapsan cas dokonceni tohoto iikolu a pfedano fizeni dispe¢inku
ukolu (viz 3.2.1).

3.2.5 'Webova aplikace

Webova aplikace slouzi jako prostfedek uzivatele k interakci se vSemi ostatnimi moduly
systému. Aplikace prihlaSenému uzivateli umoznuje vytvareni, mazani a editaci datasett,
nahravani skenti dokumentu k jednotlivym datasettim, mazéni skenti dokumentt, anotaci
téchto skenu (vyznaceni pozic fadki a textovych regiont, véetné zadani prepisiu vyznacenych
fadki), mazani a editaci anotaci skentd, potvrzovani spravné vyznacenych a prepsanych
radkua, automatickou detekci radka a textovych regiont ve skenech jednotlivych datasett,
vytvareni novych instanci OCR modeltd z jiz existujicich instanci, trénovani instanci OCR
modelu na uzivateli potvrzenych prepisech radku a inferenci takto natrénovanych instanci
OCR modelt na nepotvrzenych prepisech radki.

Struktura zdrojového k6du Veskeré zdrojové soubory tykajici se webové aplikace jsou
ulozeny v adresari /app. Jelikoz se jedna o aplikaci zalozenou na back-end frameworku La-
ravel”®, struktura soubort aplikace je predem stanovena. Aplikace je navic napsana tak, aby
co nejvice vyuzivala oddéleni ¢asti serveru back-end a uzivatelské ¢asti front-end. Vsechny
potFebné metody pro manipulaci s daty aplikace (vytvoreni, edice, ziskdni a mazani za-
znamu) jsou proto definovany jako samostatné metody kontroléru, které jsou dostupné po-
moci zvolenych end-point URL adres. Kontroléry implementujici tyto metody jsou ulozeny
v adresaii /app/app/Http/Controllers/Api. Pro kazdy doménovy objekt, k jehoz datim
je potfeba pristupovat je zde vytvorena trida kontroléru. Kontroléry definujici metody, které
neslouzi pro manipulaci dat, ale pro vykreslovani HTML stranek, jsou umistény v adresafi
/app/app/Http/Controllers. Mapovani relacni databize na objekty domény je zajiSténo

28laravel.com
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pomoci frameworku Eloquent®’, ktery je soucasti frameworku Laravel. Soubory popisujici
mapovani modelt jsou umistény v adresafi /app/app/Models. Pro snadnéjsi spravu data-
béaze jsou vyuzivany migracni soubory, které umoznuji popsat schéma databaze. Migracni
soubory jsou uloZeny v adresari /app/database/migrations. Soubory popisujici iniciali-
zacni data databaze jsou ulozeny v adresarii /app/database/seeders.

Zdrojové kédy popisujici uzivatelskou éast aplikace (front-end) jsou umistény v adre-
safi /app/resources. Pro zékladni kostru stranky byla vyuzita open-source HTML Sab-
lona ,StartBootstrap SB Admin 2“°. Zdrojové kédy této Sablony jsou umistény v adre-
sari /app/resources/template. Pro efektivngjsi praci s CSS byl vyuzit CSS pre-processor
Sass®!. Sass soubory jsou umistény v adreséii /app/resources/sass. Pro zvySeni reak-
tivity aplikace a dekompozici uzivatelské ¢asti na moduly a zajisSténi znovupouzitelnosti
jednotlivych modulfi je navic vyuzit front-end framework Vue.js*?, diky kterému je mozné
vytvaret izolované komponenty obsahujici vlastni HTML, CSS a Js kéd. Tyto komponenty
lze parametrizovat a umistovat je tak na vice mist v aplikaci s lehce pozménénou funk-
cionalitou. Veskeré soubory tykajicich se komponent ve frameworku Vue.js jsou ulozeny
v adresafi /app/resources/js/components.

Dekompozice uzivatelské casti webové aplikace na komponenty Pro jednotny
pristup a zajisténi znovupouzitelnosti kodu byly pomoci frameworku Vue.js navrzeny 3 abs-
traktni komponenty, které jsou ulozeny v adresaii /app/resources/js/components/general.
Tyto komponenty realizuji ¢asté operace, jez uzivatelé webové aplikace provadeéji:

e« Nacteni a vypis dat v pozadovaném formatu: Nejcastéjsi operaci, kterou uzi-
vatelé provadéji, je nac¢teni pozadovanych dat ze serveru a vypis téchto dat v pozado-
vaném formatu na obrazovku. K tomuto tucelu slouzi komponenta ulozend v souboru
AbstractListComponent.vue. Této komponenté je umoznéno predat dva parametry
(property v terminologii Vue.js): parametr fetch_records_route udavd URL adresu,
ze které se stdhnou pozadovana data (end-point URL adresa metody nékterého z API
kontroléri) a parametr filter_params udéavajici parametry pro filtraci stahovanych
dat (ve vychozim stavu muze byt preddn prazdny objekt). Komponenta naopak vy-
stavuje vné slot template (misto pro zadani Sablony pro vykresleni obsahu) s daty
records, kterd obsahuji nac¢tené zdznamy ze serveru. Ukolem nadiazené komponenty
je pak doplnit format vypisu téchto dat — typicky v podobé HTML Sablony, do které
jsou udaje jednotlivych zaznamu vepisovany.

Vsechny pripravené metody API kontrolérti podporuji strankovani obsahu — predani
atributl records_per_page a page, které urcuji kolik zdznamil se ma vracet pro
jednu stranku (vzdy je staZena pouze jedna stranka) a ¢islo stranky, kterou uzivatel
pozaduje. Komponenta zajistuje strankovani obsahu pomoci vykresleni HTML sab-
lony s informacemi o jednotlivych strankach a odesilani tdaji o pozadované strance
a poctu zaznamu na strance spoleéné s parametry filtrovani na konkrétni predanou
URL adresu fetch_records_route.

Tuto komponentu vyuzivaji vSechny komponenty webové aplikace, které vypisuji data
— jako napriklad seznam existujicich anotaci, datasett, kol provadénych nad data-
sety nebo zebricek uzivatela.

https:/ /laravel.com/docs/8.x/eloquent

30https:/ /github.com/StartBootstrap/startbootstrap-sb-admin-2
3lhttps:/ /sass-lang.com

32https:/ /vuejs.org
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o Filtrace nacteného seznamu zaznamu: Dalsi ¢astou operaci uzivatelu je filtrace
vypisovanych zaznamu. K tomuto acelu slouzi komponenta AbstractFilterComponen
t.vue, ktera spolupracuje s komponentou pro vypis seznamt AbstractListComponent
.vue. Filtracni komponenta méa za tkol spravu objektu filter_params uchovavaji-
ciho filtra¢ni parametry pro komponentu vypisujici zaznamy.

Filtracni komponenté lze predat jediny parametr default_params predstavujici ob-
jekt s vychozimi parametry filtru. Komponenta naopak vystavuje vné slot template
(misto pro zadani Sablony pro vykresleni obsahu) s daty params. Ukolem nadfazené
komponenty je pak doplnit HTML formulaf, jehoZ prvky jsou pomoci data-binding
svazany s atributy objektu params. Abstraktni filtracni komponenta poté hlida uda-
losti formulaie a pii detekci zmény obsahu formulaie uzivatelem emituje udalost
abstractFilterEv_ParamsChanged s daty filtra¢niho formuldfe params. Tato uda-
lost je odchycena abstraktni komponentou pro vypis seznamu zaznamu, ktera filtracni
parametry odesle na server spolu s novou zadosti o data.

e Vytvoreni a editace zaznamu: Posledni castou operaci realizovanou uzivateli webo-
vych aplikaci je vytvofeni nového zdznamu, popf. editace jiz existujiciho zdznamu.
K témto tcelim slouzi abstraktni komponenta AbstractCreateEditFormComponent .
vue. Komponenté je pfedan parametr api_url, kde budou odesilany pozadavky pro
vytvoreni/editaci/stazeni zdznamu.

Komponenta vystavuje vné slot template (misto pro zadéni Sablony pro vykresleni
obsahu) s daty data. Ukolem nadiazené komponenty je pak doplnit HTML formulsf,
jehoz prvky jsou pomoci data-binding svazany s atributy objektu data. Abstraktni
komponenta nabizi tlacitka pro odstranéni a vytvoreni nového zdznamu popt. ak-
tualizaci jiz existujiciho zadznamu. Komponenta sama pozna jestli se bude vytvaret
novy zaznam nebo aktualizovat jiz existujici zdznam podle existence skrytého atri-
butu s primarnim klicem daného zédznamu. Pokud uzivatel vyplni prazdny formulatr a
odesle jeho obsah na server, dojde k vytvoreni nového zadznamu (formuléf neobsaho-
val primarni kli¢), jehoz atributy jsou zpét nacteny touto komponentou i s primarnim
klicem zaznamu v databazi. Pokud uzivatel edituje jiz existujici zdznam, je zadznam
nejdiive nac¢ten do této komponenty (i s primarnim kli¢em zdznamu v databézi), takze
komponenta mé informaci, ze se bude zaznam editovat. Komponenta podporuje také
dalsi parametry, které umoznuji napt. zadat nézev primarniho kli¢e (vychozi je id),
vychozi hodnoty formulafe atd.
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Uvodni stranka aplikace - Piehled

Po zaregistrovani a prihlaseni uzivatele do webové aplikace se uzivateli zobrazi tvodni
stranka, ktera obsahuje prehled poc¢tu jim nahranych obrazku a datasett, potvrzenych pre-
pisu rfadka a bézicich tkolu, které vytvoril. V dolni ¢asti stranky je poté umistén strucény
navod pro pouzivani aplikace, ktery se snazi uzivateli v podobé jednoduchych odrazek a ilu-
straci priblizit fungovani a praci v aplikaci. Ukazka ivodni stranky je zobrazena na obrazku

3.3. Pro ilustracni obrazky byla vyuzita open-source webova knihovna unDraw??.

# OCRAnnotator @ Prenled B Datasety ¥ Instarce OCR modeld  Q Vyhledavani prepist

Jak zaéit?

Stad pér krokil

Vytvoren( nového datasetu a nahranf skent
Prejdéte na karw D:

O Kliknét® na tia

D el

B Novydataset se zo

Obrazek 3.3: Ukazka c¢asti iivodni stranky webové aplikace. V horni ¢asti jsou zobrazeny
statistiky uzivatele, zbytek stranky je vénovan struénému ndavodu pro obsluhu aplikace. Na
obrazku lze vidét pouze ¢ast tohoto navodu.

Stranka pro spravu dataseti

Jednou z nejdulezitéjsich stranek je stranka pro spravu datasetl, na kterou se uzivatel
dostane po kliknuti na zalozku ,Datasety* v horni ¢asti obrazovky. Po nacteni stranky
jsou uzivateli zobrazeny vsechny jeho datasety, vCéetné datasetil oznacenych ostatnimi uzi-
vateli jako verfejné. Ukazka stranky pro spravu datasetil, véetné 4 zobrazenych datasett,
je zobrazena na obrazku 3.4. V horni ¢asti obrazovku se nachézi filtra¢ni komponenta
datasets/DatasetsFilterComponent . vue vyuzivajici jiz popsanou abstraktni filtra¢ni kom-
ponentu. Uzivatelé mohou filtrovat datasety podle jejich nazvu, popr. si mohou zobrazit
pouze vlastni vytvorené datasety zaskrtnutim tlacitka ,,Pouze vlastni datasety“. Dale se
v horni ¢asti nachéazi tlacitko pro vytvoreni nového datasetu ,Novy dataset”, jehoz funkci-
onalita bude popsana pozdéji.

Ve zbytku stranky je pak umisténa komponenta datasets/DatasetListComponent.vue
pro vypis seznamu nactenych datasett, kterd vyuziva jiz popsanou abstraktni komponentu
pro vypis. Pro jednotlivé vypsané datasety je vybran jeden z nahranych obrazku, ktery je
zobrazen jako nahledovy obrazek, ddle je vypsan nazev datasetu, pocet obrazku v datasetu,
pocty anotaci obrazki daného datasetu, pocet prepsanych radku, pocet uzivateli potvrze-
nych fadka a pocet bézicich tkoli pro dany dataset (napf. detekce radku/regioni, tréno-
vani/inference OCR). U kazdého datasetu je také v poslednim fadku napsan jeho vlastnik.

33https:/ /undraw.co/illustrations
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Seznam datasetil je automaticky v urcitych intervalech obnovovan — neni tak nutné nacitat
znovu celou stranku.

|/ OCRAmnotator @@ Piehled B Datasety  3{ Instance OCRmodeld Q@ Vyhledavén prepisi

Q Nzev W Pouze viastni datasety + Novy dataset

Soa Zémrsk Dubenec s ... 00-1758 OCR_ceske_kroniky OCR_READ

G P D e 4 D GED ’ D D
616/ 1336 ] 61.08 % > 26711 6006 § 44.47 % 2517025663 ¥ 98.08 % Doty 171526 171526

Obrazek 3.4: Ukazka stranky pro vypis a spravu datasetii. V horni ¢asti je zobrazen filtra¢ni
formular a tlacitko pro vytvoreni nového datasetu. Ve zbytku stranky je zobrazen seznam
vypsanych dataseti v pozadovaném formatu. Na tomto obrazku jsou vypsany 4 datasety.
Prvni dva datasety jsou vytvoreny genealogy, ktefi pomahali testovat systém, posledni dva
datasety byly do aplikace naimportovany pro otestovani Gspésnosti rozpoznavani znaki.

Vytvoreni a editace datasetu Pro vytvoreni nového datasetu staci uzivateli klik-
nout na tla¢itko ,Novy dataset“, které je umisténo v horni ¢asti obrazovky (lze vidét na
obrazku 3.4), ¢imz se otevie modélni okno, kde uzivatel vyplni ndzev nového datasetu a jeho
pristupnost (vefejny/privatni) a vytvoreni potvrdi kliknutim na tlac¢itko ,Vytvorit“. Poté
je presmérovan zpét na aktualizovany seznam datasetd, ktery obsahuje i nové vytvoreny
dataset — stranka se nenacitd znovu, pouze se stdhnou ze serveru aktualizovana data.

Pro nahrani novych skenti k takto vytvorenému datasetu staci kliknout v seznamu da-
tasettl u zvoleného datasetu na tlacitko ,,Editace skenu®, ¢imz dojde k zobrazeni modalniho
okna s informace o daném datasetu a obrazky tohoto datasetu. Ukézka tohoto modal-
niho okna je zobrazena na obrazku 3.5. Toho modéalni okno je realizovino komponentou
datasest/DatasetsCreateEditFormComponent.vue. V horni ¢asti je zobrazen formulaf
pro editaci atributi datasetu (nézev, pristupnost) realizovany pomoci abstraktni kompo-
nenty pro vytvoreni/editaci zdznamii. Uprostied je umisténa komponenta datasets/Upload
Images.vue pro nahravani obrazku k tomuto datasetu. Ve zbytku okna je umisténa kompo-
nenta pro vypis seznamu obrazku tohoto datasetu datasets/ImagesListComponent.vue
(vyuzivajici abstraktni komponentu pro vypis seznamu). Pro kazdy obrazek datasetu je
vypsan jeho nazev a zobrazen nahled. Déale jsou pro kazdy obrazek k dispozici dvé tla-
Citka: tlacitko ,,Odstranit® pro odstranéni tohoto obrazku z datasetu a tlacitko ,,Zobrazit
anotace“ pro zobrazeni anotaci tohoto obrazku (anotace obrazku budou popsany pozdéji).
Jelikoz je seznam obrazku realizovan pomoci stejné abstraktni komponenty pro vypis jako
seznam datasett, je mozné seznam obrazki také strankovat. V dolni ¢asti obrazovky je pak
umisténo tlac¢itko pro odstranéni celého datasetu, popf. potvrzeni aktualizace datasetu (na
obrazku neni vidét).
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Dataset: Opava, Dol. Benesov
< Vefejny

Nézev datasetu | Opava, Dol. Benefov

Zde vlotte obrazky

Qdstranit | Zobrazit anotace Odstranit | Zobrazit anotace Qdstranit | Zobrazit anotace Odstranit | Zobrazit anotace
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89f.jpg 113,jpg aea.jpg als5.jpg

Obrazek 3.5: Ukazka modalniho okna umoznujiciho editaci zvoleného datasetu a nahrava-
ni/mazani skent tohoto dataset. Pro kazdy sken je také mozné zobrazit anotace tohoto
skenu. Cely dataset je mozné smazat.

Vytvareni novych tkola nad datasety

Uzivatelé aplikace mohou vytvaret nad svymi (popf. vefejnymi) datasety nové tikoly jako
napr. automatickd detekce radka a textovych regionu, trénovani instanci OCR modelu na
uzivateli potvrzenych prepisech fadku a inference jiz natrénovanych instanci OCR modela
na nepotvrzenych prepisech radki. K vytvareni a planovani novych tkold slouzi modalni
okno, které se uzivateli zobrazi po kliknuti na tlac¢itko ,Novy tkol“ u zvoleného datasetu
v seznamu dataseti. Ukazka modalniho okna pro vytvareni novych tkolt nad zvolenym
datasetem je zobrazena na obrazku 3.6.

V horni ¢asti tohoto okna je umistén formulaf, pomoci kterého uzivatel specifikuje tkol,
ktery chce nad danym datasetem naplédnovat — zvoli typ tkolu (detekce, trénovani OCR,
inference OCR), vybere model (Tesseract OCR, CRNN OCR, ...) a konkrétni instanci zvo-
leného modelu. V pfipadé trénovéani lze navic zvolit pocet epoch a rychlost uceni (learning-
rate). Po specifikaci nového tikolu a kliknuti na tlac¢itko ,,Vytvorit“ je nové vytvoreny tikol za-
psan do databazové tabulky tasks, nasledné je kontaktovana sluzba CRNN OCR, kterd zajis-
tuje mimo jiné dispecink tkolu mezi jednotlivé sluzby (popséno v sekci 3.2.1). Formular pro
vytoreni nového tikolu je realizovian komponentou datasets/DatasetsMakeTaskFormCompon
ent.vue, kterd vyuziva abstraktni komponentu pro vytvareni zaznamu.

Ve zbytku modalniho okna je umisténa komponenta pro vypis tikold zvoleného datasetu
(modelInstances/TasksListComponent.vue), kterd vyuziva abstraktni komponentu pro
vypis zdznamu. U kazdého tkolu je vypsan jeho typ, ndzev datasetu na kterém byl planovan,
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Vytvofit novy kol

Detekovani fadk( a textovych regionl v Model  Vyberte model

Ukoly

Typ dkolu  Dataset Model Instance Poéet epoch  Learning rate  Chyba (CER) [%] Doba béhu [min]

acr_training Test CRNN OCR Test, zburget. 50 0.0002 4.7046
acr_infering Test CRNN OCR Test, zburget - - -
ocr_training Test CRNN OCR Test, zburget 10 0.0002 6.993
ocr_infering Test CRNN OCR Test, zburget. - -

acr_training CRNN OCR Test, zburget. 100 0.0002

ocr_infering CRNN OCR OCR_ceske_kroniky -

ocr_infering CRNN OCR OCR_ceske_kroniky -

acr_infering CRNN OCR OCR_ceske_kroniky -

acr_infering Tesseract OCR  Test, zburget -

1
2
3
4
5
6
7
8
9

[
=3

ocr_infering Tesseract OCR  Test, zburget -

. 2 3 4 5 6 Posledni(l7) Dalsi Na strance

Obrazek 3.6: Ukazka modalniho okna umoznujiciho vytvafeni novych tkold nad zvolenym
datasetem. Vytvorené tikoly je mozné zpétné prochazet a zjistit tak informace o jejich béhu.

model, instance, pocet epoch, rychlost uceni, chyba (character-error), stav a doba béhu.
Nové vytvorené tkoly jsou automaticky zobrazeny v tomto seznamu a jejich stav je nastaven
na hodnotu ,Planovano“. Pokud je tkol predan k vykondni nékterou ze sluzeb, je stav
zménén na hodnotu ,,Probiha®. Po skonceni provadéni tikolu je zobrazen stav ,,Dokonceno®.
Seznam tkolu je automaticky v urcitych intervalech obnovovan — neni tak nutné obnovovat
celou stranku.

Automaticky systém doucovani Aby bylo zajisténo automatické doucovani z uziva-
teli opravenych zaznamu, byla vytvorena API end-point URL adresa /api/tasks/global,
kters slouzi k pldnovani kol pro globalni instance OCR modeli. Ukoly plénované pro glo-
balni instance OCR modell nejsou omezeny na konkrétni datasety, proto jsou provedeny
nad vsemi datasety, které jsou nahriany v aplikaci. Pro vylouceni konkrétnich datasett z pro-
vadéni globélnich kol slouzi atribut run_global_tasks databazové tabulky datasets,
ktery je ve vychozim stavu nastaven na pravdivou hodnotu. Zminénad URL adresa mé na-
vic parametr type urcujici typ OCR modelu (Tesseract, CRNN), train jehoz pritomnost
naplanuje kol trénovani a parametr infer jehoz pritomnost naplanuje inferenci. Pro Tes-
seract i CRNN OCR jsou vytvoreny specialni instance s nazvem ,Global“, které slouzi
k provadeéni takto planovanych tkoli. Pomoci systému CRON lze pak zajistit automaticky
pristup na tuto URL adresu, ¢im jsou periodicky planovany globélni tikoly.
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Vytvareni novych instanci OCR modela

Systém podporuje vytvareni novych instanci OCR modelu z jiz existujicich instanci OCR
modeltu. Tyto instance se odliSuji pouze unikatni cestou k souboru s natrénovanymi para-
metry modelu. PTi vytvoTeni nové instance se na disku vytvoii kopie souboru s nauc¢enymi
parametry dédéné instance a cesta k této kopii souboru se pak pritadi instanci nové. Diky
podpore vytvareni novych instanci lze napriklad trénovat oddélené instance stejného mo-
delu na jinych typech matri¢nich zdznamu, a tedy jinych typech pisem.

7 OCRAmoator @ Pichled @ Daiasety 3¢

Instance OCR modeld

+ Vytviit instanci OCR modewu

Model Instance Dostupnost Dokonéené dkoly Vytvoren

CRNN OCR Soa, Zamrsk 10 18.04.2021 18:04

CRNN OCR Test. zburget 18.04.2021 18:04

Tesseract OCR OCR READ 09.04.2021 10:04

CRNN OCR OCR _ceske_kroniky 12.04.2021 19:04

Obrazek 3.7: Ukazka stranky pro spravu instanci OCR modeld.

Stranka pro spravu instanci je dostupné po kliknuti na tlacitko ,Instance OCR modelu*
v horni navigac¢ni listé. Ukazka této stranky je zobrazena na obrazku 3.7. Tato stranka obsa-
huje seznam jiz vytvorenych instanci realizovany pomoci komponenty modelInstances/List
Component . vue, kterda vyuziva abstraktni komponentu pro vypis seznamu. U kazdé vytvo-
Fené instance je vypsan typ modelu, nézev této instance, dostupnost (vefejnd, privatni,
globalni), pocet dokonéenych tikolu touto instanci a datum vytvotreni. Pro kazdou instanci
je k dispozici také tlacitko ,,Detail“, které zobrazi seznam tikoli realizovanych touto instanci,
podobé jako u seznamu tkold realizovanych nad datasetem viz obrazek 3.6.

V horni ¢asti okna je umisténo tlacitko ,,Vytvorit instanci OCR modelu®, které zobrazi
modalni okno podobé jako u vytvareni nového tkolu. Uzivatel vybere model a zakladni
instanci tohoto modelu, ze které se zdédi natrénované parametry. Nasledné zadd nazev
nové instance a jeji pristupnost. Poté vse potvrdi kliknutim na tlac¢itko ,,Vytvorit“

Anotac¢ni komponenta

Jadrem webové aplikace je anotacni komponenta, kterd slouzi pro prohlizeni a anotovani
jednotlivych skent. Po kliknuti na tlaéitko ,,Zobrazit anotace® u vybraného datasetu v se-
znamu datasett dojde k presmérovani na stranku s anota¢ni komponentou a zobrazeni
prvniho skenu zvoleného datasetu. Lze rovnou prejit i na anotace konkrétniho skenu po
kliknuti na tlacitko ,Editace skent“ zvoleného datasetu a nasledné kliknuti na tlacitko
,Zobrazit anotace* u konkrétniho skenu datasetu. Samotna stranka pro anotaci je zobra-
zena na obrazku 3.8.

Cela stranka, zobrazenda na obrazku 3.8, se déli na 3 ¢asti. V levé ¢asti je seznam anotac-
nich nastroji, kde si uzivatelé mohou vybrat mezi nastroji pro vytvareni fadki a regiont.
Oba typy anotaci je mozné vyznacit pomoci polygonu (ukdzka zobrazena na obrazku 3.9)
nebo obdélniku (bounding-boz).

Uprostred je zobrazen samotny sken dokumentu pro anotovani — sken jiz obsahuje vytvo-
fené anotace, které byly nacteny z databaze. Tmavé modré pozadi maji anotace, u kterych
zatim nebyl zadnym uzivatelem potvrzen jejich prepis. Svétle modre jsou naopak vyznaceny
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Obrazek 3.8: Ukazka stranky pro anotovani jednotlivych skenu datasetu. V ukézce je
pouzit sken matriénfho zdznamu z obce Stépankovice z poc¢atku 20. stoleti. Sken ziskan
z digi.archives.cz.

Obrazek 3.9: Ukazka vyznaceni pozice fadku pomoci polygonu. Pii definovani polygonu je
rozpracovany polygon obarven zelené, aby byl dostatecné viditelny. Jedna se o sken matriky
z obce Stépankovice z pocatku 20. stoleti. Sken ziskén z digi.archives.cz.

anotace, u kterych byla spravnost prepisu potvrzena uzivatelem (z téchto anotaci se pak
uc¢i instance OCR modelti). Déle je pomoci svétle modrého ohrani¢eni a zvyraznéni bodu
vyznacen tadek, ktery uzivatel oznacil (vybral kurzorem). Vybrany fadek je automaticky
nalezen v seznamu anotaci (lze vidét na obrézku 3.8 vpravo dole) a prepis tohoto Fadku je
pak zobrazen v podobé modré listy v horni ¢asti obrazovky (pfepisy oznacenych fadka lze
vidét také na obrézcich novin 1.11 a na obrazku 3.10). UZivatel muze prepis opravit nebo
cely prepsat znovu. Pokud je s prepisem spokojeny, muze potvrdit spravnost prepisu daného
radku stisknutim klavesy ,Enter“. Veskeré klavesové zkratky a vysvétlivky jsou zobrazeny
v dolni ¢asti obrazovky. Po oznaceni fadku a kliknuti pravého tlac¢itka mysi je zobrazena
nabidka s operacemi smazani anotace, potvrzeni spravnosti piepisu, popr. zruseni potvr-
zeni spravnosti prepisu daného radku. Pokud uzivatel klikl pravym tlac¢itkem mysi nad
bodem polygonu, je zobrazena i moznost odstranéni tohoto bodu. Body polygonu lze také
premistovat pomoci drzeni klavesy ,,Levy Ctrl“ a presunu kurzoru.

Zbyla prava Cast stranky, zobrazené na obrazku 3.8, je rozdélena vertikdlné na dvé
poloviny. Vrchni polovina obsahuje seznam skenti daného datasetu s vyznacenym skenem,
ktery je pravé uzivatelem anotovan a tlac¢itky pro presun mezi skeny. V dolni ¢asti je pak
seznam regionu anotovaného skenu, kde kazdy region obsahuje seznam jeho radka. Pokud
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Obrazek 3.10: Ukéazka vyznaceného textového regionu a jeho ¢tyt rfadkt. Prvni fadek ma
uzivateli potvrzeny prepis. U ostatnich tfech fadkt nebyl pfepis zatim uzivateli potvrzen.
Treti fadek je oznacen a jeho dosavadni prepis je proto zobrazen v horni modré listé.
V ukdzce je pouzit sken matri¢niho zdznamu z obce Stépankovice z po¢atku 20. stolet.
Sken ziskdn z digi.archives.cz.

uzivatel klikne v prostfedni ¢asti na kterykoliv fadek, je tento radek, i region do kterého
patfi, automaticky nalezen v seznamu anotaci a naopak.

Implementace anotac¢ni komponenty Veskeré zdrojové kdédy souvisejici s imple-
mentaci komponenty pro anotovani skeni jsou ulozeny v adresafi /app/js/components/ann
otator. Hlavni anota¢ni komponenta je uloZzena v souboru AnnotatorWrapperComponent . v
ue. Tato komponenta obsahuje dalsi komponentu canvas/AnnotatorComponent . vue, ktera
obsahuje samotné platno canvas pro zobrazeni skenu a jeho anotaci, liStu se seznamem ano-
tac¢nich nastroju a dvé dalsi komponenty: ImageSelectComponent.vue realizujici zobrazeni
seznamu skent v datasetu a jejich vybér pro anotaci (viz obrazek 3.8 vpravo nahore) a kom-
ponenta AnnotationListComponent.vue pro zobrazeni seznamu regionu a jejich radku (viz
obrazek 3.8 vpravo dole).

Veskera komunikace smérem od vnorenych komponent k hlavni Wrapper komponenté
probihd pomoci emitovani a odchytavani udalosti. Komunikace smérem od vrchnich kompo-
nent smérem k zanorenym komponentdm probihd pomoci preddvani parametru (properties)
a volani metod. Prostfedni komponenta AnnotatorComponent definuje veskeré metody pro
,ovladani“ anota¢ni komponenty jako napr. na¢teni obrazku pomoci URL adresy, nacteni
anotaci do komponenty, ziskani anotaci z komponenty, vytvoreni nové anotace, smazani
anotace atd. Dale pak emituje udélosti vyvolavané uzivatelem pii praci s anotaéni kom-
ponentou — vytvoreni nové anotace, smazani anotace, editace anotace, vybér anotace atd.
Hlavni Wraper komponenta pak pouze vola metody této AnnotatorComponent a odchytava
ji emitované udalosti, na které definuje patfiéna zpétna volani (callback). Soucdsti emito-
vanych a ochytédvanych tidalosti jsou vzdy i data (napf. informace o zménéné anotaci).

Po nacteni stranky si anotac¢ni komponenta Wrapper nacte z URL adresy 3 parametry
oddélené lomitkem, které predstavuji 7d datasetu, id obrazku a uuid konkrétni anotace. Na-
sledné nacte asynchronné informace o tomto obrazku a dalsich obrazcich tohoto datasetu a
zobrazi dany obrazek v anotac¢ni komponenté pomoci volani metody canvasSelectImage
na prostredni komponenté. Seznam obrazkt datasetu v pravé horni ¢asti je naplnén po-
moci volani metody canvasSelectDataset. Nahrani anotaci, které byly ziskany z data-
béaze, do anotacni komponenty je provedeno metodou loadAnnotations. Pokud se v url
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nachazelo wuid konkrétniho fadku, je tento fadek automaticky oznacen pomoci metody
canvasSelectRowAnnotation (vyuzito v pfipadé, ze uzivatel vyhledd konkrétni ptepis viz
déale). Komponenta Wrapper také odchytava udalosti smazani, vytvoreni, editace anotace,
které rovnou promita do databéze, takze uzivatelé nemusi pri praci s anota¢ni komponentou
nic ukladat.

Béhem vyvoje anotacni komponenty byl o tuto komponentu projeven zajem ze strany
pana Ing. Michal Hradis, Ph.D. pro vyuziti v rdmci projektu PERO OCR?**. Komponenta,
byla tedy vyvijena tak, aby odpovidala i pozadavkum tohoto projektu. Po skonéeni prace
bude tato komponenta tedy vyuzita v ramci projektu PERO.

Stranka pro vyhledavani prepisi

Posledni ¢asti webové aplikace je stranka pro fulltextové vyhledavani mezi prepisy radkua
v aplikaci. Tato stranka je dostupna po kliknuti na tlacitko ,Vyhleddvani prepisa“ v horni
navigac¢ni listé. Ukdazka této stranky je zobrazena na obrazku 3.11. V horni Casti stranky je

¥ H v o
Prepisy radku
Q Dataset OCR_ceske_ v Piepis * Pouze ® Pouze
potvrzené nepotvrzend
Celkem:

Dataset Obrizek Potvrzena spravnost Pfepis

OCR_ceske_kroniky

OCR_ceske_kroniky

OCR_ceske_kroniky

OCR_ceske_kroniky

export-1632-162.jpg

export-1615-105.jpg

export-133525-3.jpg

export-1632-143.jpg

- Dnes pred pilnoci je vidét kometa. Ma néjaké pra-

- drZ se pldy, kde si vzros

- gestapo! Usta strnule Zeptala to mi%end slova.

- kdo odchazel vioni 31.12. slavit Novy rok a Silvestra,

OCR_ceske_kroniky export-1615-105.jpg - na doby svého mlddi -

OCR_ceske_kroniky export-1632-143.jpg - Ndsledky tohoto se projevily i v béZném Zivoté ndsle-

OCR_ceske_kroniky export-1615-105.jpg - nese$ na pamdtku? - -

OCR_ceske_kroniky export-1632-162.jpg - obec nechala prebilit hasi¢arnu, taky obnovit napis.

OCR_ceske_kroniky export-1632-162.jpg - Obec rozhodla pokdcet u kapli¢ky stromy. Pry {unreadable}

Akce

OCR_ceske_kroniky export-1632-162.jpg - Po nocach zpiva u Roubdku slavik. Neni to v nasich

Obrazek 3.11: Ukazka stranky pro fulltextové vyhledavani mezi prepisy rfadkua v aplikaci.

umistén filtrac¢ni formular realizovany komponentou annotations/FilterComponent.vue,
kterd vyuziva abstraktni filtracni komponentu. Uzivatelé mohou omezit sva vyhledavani po-
moci vybéru nazvu konkrétniho datasetu a konkrétniho textu, ktery musi vyhleddavané pre-
pisy obsahovat. Vyhledavat lze také pouze v potvrzenych nebo naopak nepotvrzenych prepi-
sech fadki. Ve zbytku stranky je zobrazen samotny seznam nalezenych prepisi, které splnuji
filtra¢ni parametry. Seznam je realizovan komponentou annotations/ListComponent.vue,
kterd vyuziva abstraktni komponentu pro vypis zaznamu. Diky tomu lze opét seznam na-
lezenych zaznamu prochézet po strankach. U kazdého nalezeného prepisu je vypsan nazev

34https:/ /pero-ocr.fit.vutbr.cz
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datasetu a obrazku, kde byl tento pfepis nalezen, informace, zda byla potvrzena spravnost
tohoto pfepisu uzivatelem a samotny prepis. Pro kazdy prepis je také mozné kliknout na
tla¢itko ,Zobrazit“, ¢imz dojde k zobrazeni konkrétniho datasetu a obrazku a vyznaceni
tohoto prepisu pomoci anotaéni komponenty. Napfiklad pokud uzivatel klikne na tlacitko
,Zobrazit* v prvnim faddku obrazku 3.11, dojde k pfesmérovani do datasetu ,OCR ceské
kroniky“ na konkrétni sken s vyznacenim radku, ktery je zobrazen na obrdzku 3.12.

CUsANG, | idid (& utot’ 3olcCavnt tlosp ~LaiaVe proded, st

~ Juts p:t‘w/ fRlnac je ided Kowela , 1T 45 utee” fokq ~
poollvue c/utle juduo QOI?KV ~TAKE . Zuova buck o) -

o3 BT T P T

Obréazek 3.12: Ukazka zobrazeni konkrétniho prepisu pomoci stranky pro fulltextové vyhle-
dévani mezi prepisy fadkit v aplikaci. Tento sken je soucésti datasetu ,,OCR ¢eské kroniky*,
ktery mi byl poskytnut v ramci fakulty.
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3.3 Testovani systému

Tato sekce se bude vénovat testovani celého vyse popsaného systému. Nejdiive je otestovana
aspésnost rozpoznavani vlastnoruéné vytvoreného CRNN OCR modelu na zvolenych ruéné
psanych datasetech. Nasledné je popsdno otestovani webové aplikace, kterd reprezentuje
cely systém jako celek. Pro ucely testovani byla aplikace nasazena na vefejné dostupny
server, aby ji mohli uzivatelé vyzkouset a sdélit své pripominky a zpétnou vazbu. Aplikace
je dostupné na adrese http://pcrozman2.fit.vutbr.cz:8080.

3.3.1 Pouzité datasety pro vyhodnoceni tispésnosti modelu CRNN OCR

V této sekci budou popsany pouzité datasety k trénovani a otestovani modelu pro optické
rozpoznavani znakt, poté bude na téchto datasetech natrénovan a vyhodnocen OCR model
CRNN. Ke vSem datasetim jsou dostupné anotace v podobé prepisu texti z jednotlivych
obrazku. Pokud obrazky daného datasetu obsahuji vice fadkt textu, jsou dostupné i anotace
pro segmentaci jednotlivych radku.

Dataset OCR Read

Dataset ,,OCR Read* [31], ktery mi byl poskytnut v ramci fakulty, obsahuje 10 043 stran
naskenovaného textu a pro vsechny skeny stranky jsou k dispozici segmentace jednotlivych
radka s textovymi prepisy. Dohromady je k dispozici 171 526 prepsanych radka textu.
Tento dataset je psan némecky a obsahuje ruzné typy psanych pisem. Dvé ukazky skenu
stran z tohoto datasetu jsou zobrazeny v priloze na obrazku B.1.

Dataset IAM Handwritten database

Dataset ,JAM Handwritten database®“ [20] obsahuje celkem 1 539 stran naskenovaného
ruéné psaného textu. Celkem je k dispozici 13 353 obrazkt segmentovanych fadka. Ukazky
naskenovanych fadkt textu jsou v piiloze na obrazku B.3. Ke vSsem fadktm jsou k dispozici
textové prepisy.

Dataset OCR ceské kroniky

Tento dataset byl poskytnut v ramci fakulty (puvodni zdroj www.digi.ceskearchivy.cz).
Dataset se sklada ze skenii ¢eskych kronik. Celkem je k dispozici 553 naskenovanych stran
kronik, které obsahuji 25 663 segmentovanych radkt s prepisem textu. Mnoho radku je
bohuzel nekompletné prepsanych, proto byly pro mé ucely z tohoto datasetu vylouceny.
Celkem je tedy k dispozici 24 814 prepsanych radka. Ukazka skenu z tohoto datasetu je
zobrazena v priloze na obrazku B.4.

Dataset Bentham

Dataset Bentham [8, 32] je standardni dataset pro vyhodnocovani ispésnosti OCR systému.
Dataset obsahuje 443 skenti dokument, které obsahuji 11 473 segmentovanych radku s pre-
pisem textu. Texty jsou psany ruc¢né anglickym jazykem, stejnym typem pisma. Ukazka
skenu z tohoto datasetu je zobrazena v priloze na obrazku B.2.
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Dataset SOA Zamrsk Dubenec

Tento dataset vznikl pii testovani webové aplikace amatérskymi genealogy, ktefi nahrali
20 skenu z matriky SOA Zamrsk Dubenec (stazeno z https://vychodoceskearchivy.cz)
do webové aplikace, nechali automaticky zdetekovat fadky a textové regiony a tyto radky
nasledné prepsali a potvrdili jejich spravnost (s podporou trénovani a inference vlastni
instance OCR modelu). Dataset obsahuje celkem 4 119 potvrzenych ptepisu radka. Texty
jsou psany ru¢né latinskym jazykem, stejnym typem pisma. Ukédzka skenu z tohoto datasetu
je zobrazena v priloze na obrazku B.5.

3.3.2 Testovani tspésnosti rozpoznavani znaki modelem CRNN OCR

Pro vsechny vyse uvedené datasety byl natrénovan a nasledné vyhodnocen model CRNN
OCR. Rédky datasettt byly rozdéleny v poméru 90:10 na trénovaci a testovaci sadu, jelikoz
neobsahovaly informaci o tom, zda spadaji do trénovaci nebo testovaci sady. Pro zjisténi
chybovosti znaku (character-error) byla spoc¢tena vzdalenost mezi predikovanymi prepisy
sité a redlnymi ground-truth prepisy v testovaci sadé. Vzdélenost je spoctena jako pocet
operaci smazani znaku, pridani znaku, zména znaku na jiny znak, které je nutné provést pro
prevod jednoho Fetézce na druhy fetézec (Levenshteinova vzdélenost). Celkova vzdalenost
je seCtena pro vsechny testovaci vzory a nésledné je vydélena celkovym poctem znaku
v testovaci sadé, ¢imz je vypocteno procento znaku, které sit Spatné predikovala (character-
error). Ukézka trénovani a vyhodnoceni datasetu jiz byla zobrazena na obrazku 3.2 pfii
popisu skriptu demonstrujiciho trénovani a vyhodnoceni modelu CRNN OCR.

Veskeré trénovani probihalo prostfednictvim webové aplikace, kde byly nejdrive nahrany
jednotlivé datasety. Anotace k datasetim ,,OCR Read“ a ,,OCR c¢eské kroniky“ jsou ve for-
matu XML. Aby bylo mozné nahrat tyto datasety do webové aplikace, byl v aplikaci nejdrive
vytvoren novy dataset, do kterého byly nahrany skeny, nasledné byly naimportoviny ano-
tace toho datasetu do databaze pomoci vytvoreného skriptu parse_load_xml_dataset.py.
Pro akceleraci trénovani byly vyuzity dvé grafické karty: NVIDIA GeForce GTX 1080 a NVI-
DIA GeForce GTX 2080, které jsou dostupné v ramci serveru pcrozman2.fit.vutbr.cz.

Model CRNN OCR byl pouzit v této konfiguraci: konvolu¢ni sit CRNN2, ktera byla
popsana v sekci 3.2.4, dale byla pouzita obousmérna rekurentni sit GRU s dimenzemi skrytych
vektori 1 024 (zvyseni snizilo rychlost trénovani a nevedlo k lepsim vysledkim) a poctem
vrstev 2. Pocet klasifikovanych t¥id je 132 — po konzultaci s amatérskymi genealogy byly do
znakové sady pridany jimi pozadované znaky. Vysledky testovani uspésnosti rozpoznavani
znaku jsou zobrazeny v tabulce 3.1.

Nazev Trénovaci | Testovaci Spravné )
Jazyk rozpoznané | CER
datasetu vzory vzZory
znaky

OCR Read Némecky | ~154,3k ~17,1k ~89% ~11%
OCR d&eské kroniky Cesky ~22 3k ~2,5k ~93% ~T%

I Am Handwritten
Database Anglicky ~12k ~1,3k ~93% ~T%
OCR Bentham 2014 | Anglicky ~10,3k ~1,1k ~95% ~5%
Soa Zamrsk Dubenec | Latinsky ~3,6k ~400 ~92% ~8%

Tabulka 3.1: Tabulka zobrazujici vysledky testovani tspésnosti rozpoznavani znaka vlast-
noru¢né vytvorenym modelem CRNN OCR.
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Dataset ,OCR Read“ obsahuje velké mnozstvi ruznych druht pisem a texti, které jsou
tézce Citelné, coz je pravdépodobné duvod, pro¢ nebylo dosazeno lepsich vysledki. Oproti
tomu dataset ,,OCR ¢eské kroniky“ je psan Cesky a vétSinou velmi hlednym pismem, ale
prepisy tohoto datasetu obsahuji casté chyby prepisovateli, které brani lepsim vysledkim.
Datasety ,,OCR Bentham 2014* a ,,] Am Handwritten Database“ jsou standardni datasety
s ru¢né psanymi texty pro vyhodnocovani OCR systémti. Na obou téchto datasetech bylo
dosdhnuto pomérné nizkého CER, které je srovnatelné s vysledky jinych OCR, systému
[24, 3], které byly trénovany a vyhodnoceny na téchto datasetech — pro model CRNN
je u datasetu ,] Am Handwritten Database® dle téchto ¢lankt dosazeno CER 8-6 % a
u datasetu ,,OCR Bentham 2014“ pak 4-8 %.

Vsechny instance CRNN OCR modelu, které vznikly trénovanim na vyse uvedenych
datasetech byly pfidany do webové aplikace jako globélni instance tzn. uzivatelé jimi mohou
inferovat své datasety a také na zdkladé téchto instanci mohou vytvaret nové instance (vdhy
budou zdédény).

Experiment s aktivnim ucenim Pro ziskani predstavy, kolik dat je potfeba anotovat
v konkrétnim datasetu, aby se dana instance OCR naucila spravné rozpoznavat znaky textu
tohoto datasetu, bylo rozhodnuto o provedeni nasledujiciho experimentu. Dataset ,,Soa
Zamrsk Dubenec®, ktery byl vytvoren amatérskymi genealogy pomoci tohoto systému, byl
rozdélen na trénovaci a testovaci sadu v poméru 90:10. Trénovaci sada byla navic ze za¢atku
omezena na 1 % vzorku dat (fadkt) a postupné rozsifovana o vice vzorki az na 100 % (celd
trénovaci sada obsahujici 90 % dat datasetu), coz mélo simulovat postupné opravovani a
potvrzovani prepisi novych radkh uzivateli systému s naslednym dotrénovavanim instance
OCR. Pri kazdém pridani trénovacich dat byl model trénovan, dokud se CER nesnizoval.

Vysledny priubéh CER v zavislosti na po¢tu procent trénovaciho datasetu je zobrazen v grafu
3.13.

Zavislost CER na poctu dat v trénovacim datasetu
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Obrazek 3.13: Graf zavislosti CER na poctu dat v trénovacim datasetu. Z tohoto grafu
vyplyva, Ze pro razantni snizeni CER je dilezité anotovat alespon 5-10 % dat coz vede
ke snizeni CER na hodnotu mezi 35-55 %. Pro dalsi snizovani CER je nutné priddvat do
trénovaci sady stdle vétsi mnozstvi dat.
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Vyhodnoceni vypocetni narocénosti pro enormni mnozstvi skeni V této casti
bude popsiana vypocetni naro¢nost trénovani a inference modelu CRNN OCR pro velké
mnozstvi skenti (miliény anotaci fadki). Jelikoz vypocetni naroc¢nost s pribyvajicim mnoz-
stvim dat roste linedrné, a takto velké mnozstvi anotovanych skent (vyznacenych radku
s prepisy) nebylo k dispozici, bylo rozhodnuto vyhodnoceni vypocetni ndroénosti na nej-
vétsim datasetu, ktery byl dostupny s naslednym odvozenim vypocetni narocnosti pro vétsi
mnozstvi anotaci. Z pouzitych datasetu je nejvétsi dataset ,OCR Read“, ktery obsahuje
celkem 171 526 anotovanych radka. Po zmenseni vysky obrazkt na fixni velikost 32 pixela
(8ffka zmensSena proporcionalné) je prumérnd velikost jednokanalového obrazku vyfrezaného
radku 10 KB. Velikost paméti dostupné grafické karty GeForce GTX 2080 je 11 GB. Do
paméti této grafické karty se tedy teoreticky vejde az 11 GB / 10 KB = 1,1 miliéni ob-
razkl najednou. V paméti grafické karty se ale kromé samotnych dat musi také rezervovat
misto pro vahy modelu a aktivacni mapy. Pti trénovani je kapacita navic omezena i rezer-
vaci mista pro vypocet gradientu pti zpétném pruchodu (Backpropagation). Pocet obrazku,
které se v jeden okamzik vejdou do paméti grafické karty tedy bude v praxi (hlavné v pri-
padé trénovani) vyrazné nizsi. Pro zvolenou grafickou kartu a dataset ,OCR Read“, byla
empiricky zjisténa maximalni velikost davky pfi trénovani 32 obrazka a pfi inferenci pak
256 vzortu dat. Vyhodnoceni testovaci sady o velikosti 17 152 vzoru dat pak trvalo ptiblizné
71 sekund, coz odpovida 241, 5 vyhodnocenym vzortim dat za sekundu. Inference 1 miliénu
radkt by tedy trvala pfiblizné 1,15 hodiny. Trénovani modelu CRNN OCR pro jednu epo-
chu na 154 373 vzorech dat trvalo 35,88 minuty, coz odpovida 71, 7 obrazktm za sekundu.
Jedna epocha trénovani modelu pro 1 milién fadkid by tedy trvala priblizné 3, 87 hodiny.
Pramérné se v jedom skenu matriéni knihy nachdzi 100 fadkia textu (zméfeno v archivu
MZA). V jednom miliénu skenu se tedy nachézi priblizné 100 miliént radku. Inference jed-
noho miliénu skent by tedy na uvazované grafické karté trvala 115 hodin. Pokud by ke vSem
téchto radktm byly dostupné prepisy, trénovani jedné epochy pro milién skenu s vyuzitim
této jediné grafické karty by pak trvalo 387 hodin. Pro natrénovani je ale potieba model
trénovat po dobu vice epoch.

3.3.3 Testovani webové aplikace

Jak jiz bylo fec¢eno, pro ucely testovani byla aplikace nasazena na verejné dostupny server
http://pcrozman2.fit.vutbr.cz:8080, aby ji mohli uzivatelé otestovat (a s ni tak cely
systém). Po nasazeni aplikace na verejné dostupny server zverejnil vedouci prace odkaz na
tuto aplikaci na genealogickém féru http://genealogie.taby.cz, kde se vyskytuji nejen
amatérsti genealogové. Diky tomuto zvefejnéni se do aplikace zaregistrovalo 8 lidi, kteri
aplikaci vyzkouseli. Z téchto osmi lidi se dva lidé zacali vyznamné podilet na testovani apli-
kace — postupné v aplikaci zalozili nékolik datasett, kde nahrali skeny matri¢nich zdznamu.
Na téchto datasetech pak testovali funkénost sluzeb pro automatickou detekci radkia a tex-
tovych regiont a trénovani/inferenci instanci OCR modelu. Pro kazdy nahrany dataset byly
vytvoreny vlastni instance OCR modelu (CRNN i Tesseract), kterymi uzivatelé inferovali
své datasety, ¢imz byly navrzeny prepisy radku u kterych zatim nebyla potvrzena spravnost
prepisu. Uzivatelé poté opravovali a potvrzovali spravnost téchto prepisu a na takto rozsi-
fené trénovaci sadé znovu trénovali své instance OCR modeli. Diky postupnému doucovani
OCR modeli bylo nakonec uzivateli celkem prepsiano a potvrzeno pres 5 tisic fadku textu
v jimi nahranych matri¢nich zadznamech.

Béhem celé doby testovani (cca mésic a pul) uzivatelé psali své pfipominky a navrhy
na vylepseni na zminéné genealogické féorum, kde jsme o aplikaci diskutovali, popt. mé
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kontaktovali pomoci e-mailu. Postupné tak na prani uzivateli do aplikace ptibyly dalsi
funkcionality jako smazani datasett a jednotlivych obrazku z datasetu, vyznaceni novych
anotaci pomoci polygont, mazani anotaci, editace anotaci, smazani bodi anotaci, potvr-
zovani prepist radki pomoci klavesovych zkratek, prechod mezi anotacemi rfadkt pomoci
klavesovych zkratech a mnoho dalsich. Dale byly diky uzivateliim nalezeny a opraveny chyby
jako nefunkénost priblizovani skenti v nékterych prohlizec¢ich, nemoznost mazani nékterych
anotaci, nemoznost nahrani vice nez 100 obrazku do datasetu atd. Pro ucely testovani byl
také vytvoren anonymni dotaznik®’, jehoz odkaz byl umistén na hlavni strance aplikace.
Dotaznik obsahuje uzaviené i oteviené otazky, které jsou zamérené na zakladni funkcio-
nality systému jako vytvareni a mazani dataseti, nahravani obrazku, spousténi kol nad
datasety, zobrazeni anotaci atd. Vétsina respondentu odpovidala na otazky pozitivné —
funkénost jednotlivych akci jim byla zrejma. Nékterym respondentiim napf. nebylo ihned
jasné, jak nahravat obrazky k datasettim, proto byl proces nahrivani zjednodusen a vice
popsan.

Veskeré pripominky osob testujicich aplikaci byly brany v ivahu. Pripominky, které bylo
mozné v rozumném case vyresit, byly vyreseny, ostatni pfipominky, které budto nemohly
byt vyfeSseny (napf. vylepSeni automatické detekce fadku a textovych regiont) nebo by
jejich Teseni zabralo velké mnozstvi ¢asu, na ktery uz nebyl prostor, jsou poté uvedeny
v navrzich pro rozsiteni této prace.

Navrhy na rozsireni této prace

e Export anotaci ze systémd.

e Zména poradi nahranych skenti v datasetu.

o Roztfidéni datasetu podle pritazenych znacek (tags).

e Trénovani modelu pro automatickou detekci rozlozeni stranky.

o Provddéni dkola (trénovani/inference/detekce) nejen nad celymi datasety, ale také
zvlast nad jednotlivymi skeny.

e Dekédovani vystupu neuronové sité CRNN pomoci algoritmu Word Beam Search,
namisto Greedy Search.

35https://docs.google.com/forms/d/e/1FATpQLSAK58VSRLUDhZ2_OH1sySNTTDkPC3I71p88fiCe7zcs—
m8DTw/viewform
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Kapitola 4
Zaveér

Cilem této prace bylo nastudovat rtizné pristupy pro rozpoznavani ruéné psaného textu a
metodu Active Learning. Déale pak navrhnuti systému, ktery bude schopen vyuzivat rizné
implementace OCR modelu — prevzaty a vlastnoruéné vytvoreny OCR model. Nasledné
navrhnout zpisob doucovani téchto OCR modelt ze zdznami opravenych uzivateli systému.
Navrzeny systém bylo nutné implementovat, véetné automatického doucovani ze zaznamu
opravenych uzivateli. Systém mél také umoznovat fulltextové vyhledavani v rozpoznanych
datech. Posledni ¢asti bylo otestovani systému, vypocetni naroc¢nosti pro velké mnozstvi
skenti a Gspésnosti rozpoznavani.

Vsechny pozadované body zadani byly splnény — v prvni kapitole byly nejdiive popsany
rlizné pristupy pro rozpoznavani znaki, nasledné byla uvedena klasifikace OCR systému a
predstaven jiz existujici systém pro rozpoznavani znakt. Nasledoval popis krokid procesu
rozpoznavani znakd, véetné ¢asto vyuzivanych algoritmu v jednotlivych krocich. Dalsi sekce
se zabyvala systémy pro rozpoznavani znaki pomoci neuronovych siti. Byly zde uvedeny t¥i,
dnes ¢asto vyuzivané, architektury neuronovych siti pro rozpoznavani znaku. Architektura
CRNN byla popsana detailnéji, jelikoz byla vyuzita pro vlastnoru¢né vytvoreny OCR model,
ktery byl pouzit ve vysledném systému. Zbytek kapitoly byl vénovan Aktivnimu uceni
(Active Learning), kde byly vysvétleny 3 rtizné varianty aktivniho uceni a jejich vyuziti.
V kapitole ,,Analyza pozadavki a navrh feseni“ byla navrzena architektura vysledného
systému, ktera je zaloZena na architekture mikrosluzeb. Také byl navrzen zpusob doucovani
modelu z opravenych zaznamu a schéma databéze, kterad slouzi pro uchovani dat systému.

V kapitole ,Implementace a testovani* byla nejdfive popsina implementace celého sys-
tému, ktery se sklada z péti komponent. Jako prvni byly popsany jednotlivé moduly sys-
tému, poté API pro kontejnery, které vykonavaji ukoly nad datasety, sluzba pro automatic-
kou detekci fadku a textovych regionu, sluzba pro trénovani a inferenci prevzatého systému
Teserract OCR, sluzba pro trénovani a inferenci vlastnoruéné vytvoreného modelu CRNN
OCR a jako posledni webova aplikace, ktera slouzi jako rozhrani vsech téchto modulu. Zby-
tek kapitoly byl vénovan testovani. Nejdiive byly predstaveny datasety pro testovani, véetné
datasetu ,SOA Zamrsk Dubenec®, ktery byl vytvoren amatérskymi genealogy pii testovani
systému. Poté byl na téchto datasetech otestovan vlastnoru¢né vytvoreny model CRNN
OCR, zhodnoceny vysledky a vypocetni naro¢nost pro velké mnozstvi skenu. Jako druha
byla testovana webova aplikace, a tedy s ni i cely systém jako celek. Pro umoznéni testovani
aplikace byl systém nasazen na verejné dostupném serveru. Systém nasledné po dobu jeden
a pul mésice aktivné testovali amatérsti genealogové, kteri také navrhli ndAméty na pripadna
budouci vylepSeni této prace. Jelikoz tito amatérsti genealogové pozaduji fungovani aplikace
i po odevzdani této diplomové prace, je zvazovan dalsi vyvoj tohoto systému.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e /app — Zdrojové kbédy webové aplikace.

e /docker — Zdrojové kody pro definovani obrazi a kontejnera.

e /doc — Zdrojové kbédy pro vysazeni technické zpravy.

e /doc/xhribe02-DP.pdf — Technicka zprava ve formatu PDF.

e /ocr — Zdrojové kbédy vlastnorucéné vytvoreného CRNN OCR modelu.

e /modules_api — Zdrojové kédy API pro kontejnery vykondvajicimi tikoly nad data-
sety.

e /storage — Sdilené ulozisté pro ulozeni nahranych obrazku, instanci natrénovanych
OCR modelt a docasnych soubort pro trénovani.

e parse_load_xml_dataset.py — Skript pro import anotaci ve formatu XML do data-
béaze.
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Priloha B

Ukazky skeni z pouzitych datasett

Dataset OCR Read

Obrazek B.1: Ukdzka skenti zaznamu z datasetu ,OCR Read“ [31], ktery byl poskytnut
v rdmci fakulty. Dataset byl nahran do webové aplikace — anotace skenii jsou zobrazeny
pomoci anota¢ni komponenty webové aplikace.
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Dataset Bentham

Obrazek B.2: Ukdzka skenu dokumentu z datasetu ,Bentham* [8, 32]. Dataset byl nahran
do webové aplikace — anotace skenti jsou zobrazeny pomoci anota¢ni komponenty webové
aplikace.

Dataset IAM Handwritten database
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Obrézek B.3: Ukézka naskenovanych radku textu z datasetu ,JAM Handwritten database®
[20]. Kazdy radek je samostatny obrazek.
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Dataset OCR ceské kroniky

Digitalni archiv SOA v Tfeboni.

https://digi.ceskearchivy.cz/200189/107

Obrazek B.4: Ukazka naskenovanych radkt textu z datasetu ,,OCR ceské kroniky“, ktery
mi byl poskytnut v rdmci fakulty. Dataset je dostupny v digitalnim archivu SOA v Tfeboni.
Dataset byl nahran do webové aplikace — anotace skenti jsou zobrazeny pomoci anotac¢ni
komponenty webové aplikace.
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Dataset Soa Zamrsk Dubenec

Eliabeth Rindin Catharina Jawanskin

Obrazek B.5: Ukazka naskenovanych radku textu z datasetu ,,SOA Zamrsk Dubenec®. Da-
taset vznikl pfi testovani webové aplikace amatérskymi genealogy, kteri jej sami anotovali
prostfednictvim této aplikace. Anotace skenti jsou zobrazeny pomoci anotac¢ni komponenty
webové aplikace.
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