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Abstrakt

Cielom tejto prace je zostrojit model na rozpoznanie rukou pisanych slov, ktory bude po-
uzivat non-autoregresivny dekdder. Tento typ dekéderu pocita predikcie znakov nezavisle
na ostatnych predikovanych znakoch, ¢o moéze byt vyhodné z hladiska rychlosti inferencie,
ale kvalita predikcie je horsia. Motivaciou je navrhnut non-autoregresivny dekoéder, ktory
bude mat za tlohu spresiiovat predikcie enkéderu. Uloha bola rieSend pomocou dekéderov,
ktoré predikcie enkdéderu maskuji alebo ¢iastocne potlacajii informaciu kvoli vyuzitiu infor-
macie o nemaskovanych symboloch resp. vyuzitiu informacie vstupnej sekvencie. Nésledne
bola vykonand séria experimentov, kde najlepsi model dosiahol znakovej chybovosti 8.92 %.
Zadanie ale nebolo splnené, pretoze samotny enkéder dosiahol 6.38 %.

Abstract

The aim of this work is to build a model for handwritten text recognition, which will use non-
autoregressive decoder. This type of decoder calculates character predictions independently
of other predicted characters, which can be advantageous in terms of inference speed, but
the quality of the prediction is worse. The motivation is to design a non-autoregressive
decoder, which will have the task of refining the encoder’s predictions. The task was solved
with the help of decoders, which mask the encoder’s predictions or partially suppress the
information due to the use of information about unmasked symbols or using input sequence
information. Subsequently, a series of experiments was performed, where the best model
reached a character error rate of 8.92 %. But the assignment was not fulfilled, because the
encoder itself reached 6.38 %.
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Rekurentna neurénova siet bez vystupov, ktord spracovava vstupné data a za-
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inferencie je sekvencia inicializovand pomocou best path decoding funkcie a
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vané symboly st nasledne predikované non-autoregresiviym dekéderom na
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Prehlad varianty s cross-attention mechanizmom. H(X) je vystup z LSTM
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavanie ruéne pisaného textu je aktivna vyskumnd oblast, ktord kombinuje mys-
lienky oblasti pocitacového videnia a spracovania prirodzeného jazyka, ktoré spadaju pod
kategériu strojového ucenia. Narozdiel od rozpoznavania scénického textu alebo akéhokol-
vek textu tlaceného strojom, kde vyzvou modelu strojového ucenia je rozliSovanie typov
pisma textu a rozliSovanie pozadia od samotného textu, vyzvy rozpoznavania rucne pisa-
ného textu zahina odliSovanie réznych stylov pisma autorov pisanych textov. Rozoznévanie
spomenutych stylov pisma mdze byt vyskumne zlozité, pretoze nie su kategorizovatelné do
kategorii ako napriklad Times New Roman, Calibri atd.) a kazdy jeden styl mé jedineéné
charakteristiky. Z tohto vyplyva, ze medzi stylmi ruéne pisaného textu je vysoka variabilita.
V tejto oblasti je vyzvou aj samotny jazyk textu a aj kvalita snimku (presnejsie degradacia
dokumentu na ktorom je napisany text), pretoze model na rozpoznanie ruc¢ne pisaného textu
sa musi naucit modelovat vztahy medzi jednotlivymi znakmi (alebo slovami) a zaroven musi
sa naucit rozpoznavat jednotlivé znaky na zaklade ich vizudlnych ¢it.

Za najmodernejsie pristupy patriace do strojového alebo hlbokého ucenia povazujeme
modely, ktoré sa skladaji konvoluénych neurénovych sieti a rekurentnych neurénovych sieti,
ktoré zakéduju vizudlne ¢rty vstupného obrazka a aj jeho kontext (zavislosti medzi Cr-
tami). Tieto siete maji na konci Connectionist Temporal Classification (v skratke CTC)
funkciu, ktora dokéze priamo mapovat vstupnt sekvenciu na znaky vystupnej sekvencie,
¢im sa eliminuje potreba segmentécie obrazku na casti, ktoré by obsahovali ¢rty znakov
[10]. Ako dalsie najmodernejsie pristupy povazujeme modely, ktoré maji enkdéder-dekdder
architekttiru. Enkéder obsahuje CNN a RNN siet a ma rovnaky tcel ako spomenuté siete
pouzivajice CTC funkciu. Dekdder je zvycajne RNN sief, ktorda v kazdom c¢asovom kroku
mé na vstupe okrem vystupu enkddera aj klasifikaciu znaku z predchadzajticeho casového
kroku. Takymto dekéderom hovorime, ze st autoregresivne.

Cielom préce je zostrojit model, ktory pouziva non-autoregresivny dekdder, ¢ize dekdéder
nepouzivajuci klasifikacie znakov z predchadzajtcich ¢asovych krokov pri klasifikacii stcas-
ného znaku. Motivaciou tohto ciela je spresnenie CTC predikcii enkddera, ¢ize korekcia
nespravnych predikcii, ktoré boli zanesené enkéderom. Na splnenie tohto ciela bolo potreba
naimplementovat existujice pristupy a nase vlastné varianty, nasledne vykonat experimenty
a vyhodnotit ich pomocou danych metrik.



Kapitola 2

Rozpoznavanie rucne pisaného
textu

V tejto kapitole je v sekcii 2.1 popisand myslienka rekurentnych sieti a nasledovne je vy-
svetlend aj ich konkrétna varianta Long Short-Term Memory siete, ktoré st sicastou auto-
regresivnych modelov, ktoré si zmienené v sekcii 2.4. Nasledne bude v sekcii 2.2 vysvetleny
model Transformer, ktory je sicastou non-autoregresivnych dekdéderov zmienenych v sekcii
2.5. V sekcii 2.3 bude opisané, Ze ¢o je ¢asové zaradenie a samotny princip CTC. V sekcii 2.4
st popisané autoregresivne modely pre rozpoznavanie ru¢ne pisaného textu a aj ich rozdiely
medzi nimi. V poslednom rade, v sekcii 2.5 je popisany rozdiel medzi autoregresivnymi a
non-autoregresivnymi modelmi a dva modely pouzivajice non-autoregresivne dekddery.

2.1 Rekurentné neurénové siete

Narozdiel od konvolu¢nych neurénovych sieti, ktoré spractivaji mriezky hodnét ako st
obrazky, rekurentné neurénové siete spracivaju data, ktoré st usporiadané do sekvencie.
Takéto siete sa dokazu skalovat do potrebnej velkosti, aby boli schopné spracovat vstupné
déta roznych dizok a tiez aby v jednotlivich ¢asovych krokoch boli schopné spracovat
vektorové reprezentacie ¢asti vstupnych dat. Autori knihy Goodfellow a spol. [9] hovoria,
ze na to aby bola zostrojend rekurentna neurénova siet, musi sa vyuzif myslienka prebrata
z osemdesiatych rokov pre modely strojového ucenia a Statistickych modelov: myslienka
zdielania parametrov medzi réznymi castami neurdnovej siete. Tato myslienka hovori, ze
zdielanie parametrov umoznuje pracovat s datami réznych foriem, velkosti a umoznuje
generalizovat ich reprezentaciu. Keby rekurentnd neurénova siet nemala zdielané parametre
medzi réznymi jej ¢astami, tak by sa nevedela pouzit pre vstupné data variabilnej velkosti.
Takato neurénova siet by musela mat na vstupe data fixnej velkosti, ¢o by bolo nepraktické
vzhladom na déta, ktoré mozu mat roznu velkost (napr. texty). Rekurentnd neurénova
sief nezdielajica parametre medzi jej roznymi castami by sa taktiez nevedela pouzit pre
rozne typy dat, ¢o by obmedzovalo jej pouzitelnost cez rézne oblasti pocitacového videnia a
spracovania prirodzeného jazyka. V poslednom rade, takato rekurentnd neurénova siet by
nevedela spravne generalizovat reprezentacie jednotlivych casti dat. V jednotlivych ¢asovych
krokoch by sa naucdila reprezentécie casti vstupnych dét, ktoré sa najcastejsie nachadzaju
v tychto ¢asovych krokoch (prikladom moézu byt zamena ja, ty, my atd.). Takéto zdielanie
parametrov je hlavne doélezité, ak konkrétna informécia sa moze vyskytovat na réznych
poziciach v sekvencii. Ako priklad, autori Goodfellow a spol. [9] pouzili vety “Isiel som do



Nepélu v roku 2009” a “V roku 2009 som isiel do Nepalu”. Ak by sme chceli od modelu,
aby spracoval tieto dve vety a extrahoval rok navstevy statu Nepdl, tak by tito informaciu
musel vedief rozoznat aj napriek tomu, Ze tato informéacia sa nachddza v trefom alebo
posledom poradi vety. Plne prepojena doprednd neurénova siet, ktora by bola trénovana na
détach fixnej velkosti, by mala mat oddelené parametre pre kazdu cast vstupnych dat, aby
sa naucila jazykové pravidld pre kazdu poziciu vstupnej sekvencie. Rekurentna neurénova
sief by dany problém riesila spominanym zdielanim parametrov cez vsetky casové kroky.

Aby myslienka rekurentnych neurénovych sieti bola dobre zrozumitelna, tak si predsta-
vime priklad pouzitia operacie konvolicie na jednorozmerni ¢asovi postupnost [9]. Tato
operdcia umoznuje sieti zdielanie parametrov v case, ale iba pre susedné prvky. Vystup
operacie konvolicie je sekvencia, kde kazdy jeden prvok je vypodéitany z malého mnozstva
susednych prvkov vstupnej sekvencie. Sposob akym sa parametre siete zdielaji spociva v
tom, ze jej filter sa pomocou operacie konvolicie aplikuje v kazdom casovom kroku. Pri
rekurentnych neurénovych sietach to ale funguje inak. Kazdy prvok vystupnej sekvencie je
funkciou prvkov z predchadzajicich casovych krokov. Takato rekurentna formulacia umoz-
nuje zdielanie parametrov siete cez hlboky vypoctovy graf.

Vyssie spomenuttl myslienku zdielania parametrov cez rekurentni neurénovu siet si
mozeme formalizovat nasledovne [9]:

ht = f(ht_l,l't,g) (21)

kde h; je skryty stav siete v ¢asovom kroku t, z; je Cast vstupnej sekvencie z ¢asu t a 6 su
vahy siete. Vypocet skrytého stavu v danom c¢asovom kroku moézeme formalizovat aj ako
rozvinutd rekurenciu [9]:

he = gi(zt, T-1, ... T2, T1) (2.2)

kde funkcia g; zoberie sekvenciu (x¢, x¢—1, ..., 2, 1) ako vstup a vypocita z nej skryty stav
v Case t. Rozvinuta rekurencia umoznuje faktorizovat tito funkciu ako opakovani aplikdciu
funkcie f, ¢o ndm umoznuje dve vyhody [9]:

e Nauceny model ma stale rovnaku velkost vstupu v kazdom ¢asovom kroku nezavisle
od dlzky sekvencie, pretoze je Specifikovany z hladiska prechodu z jedného stavu do
druhého, a nie z hladiska histoérie stavov s premenlivou dlzkou.

e Je mozné pouzit rovnakd prechodovt funkciu f s rovnakymi parametrami v kazdom
c¢asovom kroku.

Formalizdcia myslienky 2.1 je ilustrovana na obrazku 2.1.

Obr. 2.1: Rekurentna neurénova siet bez vystupov, ktora spracovava vstupné data a zahina
ich do vypoétu skrytého stavu, ktory je propagovany v ¢ase. Cierny $tvorec na lavej strane
reprezentuje ¢asové oneskorenie medzi casovymi krokmi. Na pravej strane sa nachadza roz-
vinutd siet. Prevzaté z [9]



Long short-term memory

Motivaciou architektiry siete Long short-term memory (dalej LSTM) spociva v tom, ze
autori Hochreiter a spol. chceeli vyriesif problém stracajiceho alebo explodujice gradientu
pocas spitnej propagacie v Case alebo rekurentného ucenia v redlnom ¢ase [14]. Tieto dva
problémy budu predstavené v néasledujucich riadkoch. Problém stracajiceho gradientu spo-
¢iva v tom, zZe ak neurénova siet ma viac vrstiev, tak gradient chybovej funkcie, ktory je
spatne propagovany, tak jeho hodnota postupne bude blizit k nule. D6vodom takéhoto javu
su aktivacné funkcie, napriklad aktivacna funkcia sigmoid zmrstuje interval hodno6t vstup-
nych dat do intervalu (0,1). Z tohto faktu vyplyva, ze ak zmenime hodnoty vstupnych dat
vo velkom rozsahu, tak sa prejavia malé zmeny vo vystupe. V nasom pripade prvotné reku-
rentné neurénové siete pouzivaji hyperbolicky tangens ako aktivacni funkciu na vypocet
skrytého stavu v ¢ase t a jeho obor hodnot je v intervale (—1,1). St dané nasledujice dva
priklady vstupnych sekvencii “Jana vstapila do izby. Jan vstupil tiez. Jana pozdravila ...”
a “Jana vstupila do izby. Jan vstupil tiez. V ten den bolo uz neskoro a vSetci sa vracali
z prace. Jana pozdravila ..”. V obidvoch sekvenciach z kontextu vyplyva, Ze na prazdne
miesto patri slovo "Jana". Je dolezité, aby RNN toto slovo predikovalo, kedze tato osoba sa
vyskytuje skor v danej sekvencii a idedlne malo by to spravne predikovat. Avsak, v praxi
sa stane to, ze je pravdepodobnejsie uhadnutie slova v prvej sekvencii ako v druhej. Dévo-
dom je gradualne miznutie gradientu v skorsich ¢asovych krokoch. Explodujice gradienty st
problém, kde sa akumulujia obrovské gradienty, ¢o vedie k velkym zmendm vah trénovaného
modelu. Nasledok je nestabilny model pocas trénovania.

Autori Hochreiter a spol. predstavili architektiru LSTM, ktord sa sklada z nasledujucich
Casti [14]:

e input gate - Cast siete, v ktorej sa rozhoduje, ktoré konkrétne hodnoty vstupu su
dolezité pre predikciu v ¢asovom kroku

e output gate - Cast siete, kde sa pocita vystup LSTM siete v danom c¢asovom kroku

Autori Gers a spol. pridali do tejto siete tzv. forget gate [7]. Ucelom tejto ¢asti je vymazanie
zbytocnych casti zo stavu bunky (ang. cell state), ¢ize rozhoduje o tom, ktoré hodnoty z nej
budi ponechané a ktoré budi vymazané. Tieto vsetky casti LSTM siete sa dajua formalizovat
nésledovne [24]:

it = o(Wixe + by + Whihi—1 + bpi)

(2.3

fo =o0(Wigzy +big + Whghi—1 + buy) (24
gt = tanh(Wigx; + big + Wighi—1 + bpg) (25
ot = o(Wioxt + bio + Whohi—1 + bpo) (26
c=FfiOc1+iiOg (2.7

hi = oy ® tanh(c;) (2.8

kde W su zdielané parametre ¢asti LSTM v ¢ase, b su biasy ¢asti LSTM, i je input gate,
f je forget gate, o je output gate, h je skryty stav LSTM siete, ¢ je cell gate, g je cell
gate, o je sigmoid funkcia a ® je Hadamardov produkt. Rozdiel medzi cell state a skrytym
stavom (ang. hidden state) spociva v tom, Ze v skrytom stave v danom ¢asovom kroku je
zakdédovand informécia o danom vystupe, zatial ¢o cell state méa zakdédovanu informéaciu o
vSetkych vypocitanych vystupoch. Na obrazku 2.2 mézeme vidief ilustraciu LSTM bunky.
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Obr. 2.2: LSTM bunka v ¢asovom kroku ¢.

2.2 Transformer

V predchadzajicej sekcii bola vysvetlend myslienka rekurentnych neurénovych sieti a bol aj
formalizovany princip fungovania, na ktorom podobne funguja aj architektiry ako s napri-
klad LSTM siete a GRU (ang. Gated Recurrent Unit) siete. V tejto sekcii bude predstavend
siet s ndazvom Transformer, ktord sa zbavuje vsetkych rekurentnych cCasti a aj konvolucii,
¢im zrychluje vypocet vystupu pre dand tlohu [29]. Tento model sa prevazne sklada z tzv.
attention sieti, ktoré vypocitaju vahy pre kazdy jeden prvok vstupnej sekvencie, ktory je
reprezentovany vektorom ¢iselnych hodnét [29]. Tieto vahy reprezentuju délezitost hodnot
v danom prvku, ¢im sa zachovavaji hodnoty vektoru, ktoré st charakteristické pre dany
prvok. V nasledujicej podsekcii bude podrobnejsie popisana architektira modelu Transfor-
mer.

Architektura modelu

Autori Vaswani a spol. navrhli model Transformer, ktory méa architektiru typu enkdder-
dekéder [29]. Motivaciou tohto rozhodnutia je to, ze vac¢sina modelov v oblasti sekvenéného
prekladu dosahuji najlepsie vysledky a mé tento typ architektiry. V modeli Transfor-
mer, enkéder mapuje sekvenciu reprezentacii symbolov (x1, ..., %,) na sekvenciu spojitych
reprezentacii (z1, ..., 2z, ), pomocou ktorych dekéder nésledne generuje vystupni sekvenciu
(Y1, -, Yn) [29]. Dekdder v modeli Transformer je autoregresivny, prvok vyslednej sekvencie
vygeneruje na zaklade doterajsich vygenerovanych prvkov. Na obrazku 2.3 je znazornend
ilustracia architektiry modelu Transformer.

Enkéder sa skladé z N rovnakych vrstiev. Kazdé takato vrstva obsahuje dve podvrstvy:
Multi-Head Attention siet a doprednu plne prepojent siet. Za kazdou podvrstvou sa nacha-
dza normalizac¢ny blok, ktory normalizuje hodnoty v kazdej sekvencii, ktoré su v davke. V
tomto normalizacnom bloku sa s¢itavajui hodnoty vstupnych a vystupnych sekvencii, ¢im
sa vytvaraju rezidudlne prepojenia okolo podvrstiev. Tesne predtym ako vstupné sekvencie
vstupuju do enkddera, st pre nich vypocitané pozi¢né kédovania. Dekéder ma skoro rovnaki
strukturu, obsahuje naviac podvrstvu s maskovanou Multi-Head Attention siefou. Na konci
za dekdéderom sa nachddza linedrna vrstva a vrstva softmax. Linedrna vrstva produkuje
surové hodnoty z vystupu dekddera a vrstva s funkciou softmazr pocita pravdepodobnosti
vyskytu symbolov.
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Obr. 2.3: Architektira modelu Transformer. Prevzaté z [29].

Attention

Autori Vaswani a spol. navrhli pre model Transformer Scaled Dot-Product Attention fun-
kciu. Jej definicia je nasledovnd [29]:

Attention(Q, K,V) = softmax(QKT)V (2.9)
) 18 Ja. .

kde @ je matica obsahujica query vektory (dopyty), K je matica obsahujica key vektory
(kIuce), V je matica obsahujica value vektory (hodnoty). Vektory v @ a K maticiach maju
rovnakt velkost dimenzie dj a vektory v matici V maji velkost dimenzie d,. Na zaciatku sa
vykonda skalarny sic¢in medzi maticami @) a K. Nasledne sa vykona podiel tohto skaldrneho
stéinu s hodnotou /dj,, ¢im sa naskaluji hodnoty vysledku skaldrneho stéinu. Nésledne sa
na tento vysledok aplikuje funkcia softmaz, ¢im hodnoty podielu dostaneme do intervalu
< 0,1 > a tymto ziskame vahy ku kazdej hodnote matici V.

Este predtym ako autori navrhli tito funkciu, vSseobecne bola pouzivand aditivna atten-
tion funkcia alebo multiplikativna attention funkcia [29]. Multiplikativna funkcia je skoro
identicka ako ich funkcia a jediny rozdiel je v tom, Ze po skaldrnom stc¢ine dopytov a kltacov
sa vykona podiel s hodnotou 1/dj,. Motivaciou tohto rozsirenia bolo to, Ze pre velké hodnoty
dy, skalarne suciny rastli do velkosti, ¢im sa tieto hodnoty vo funkcii softmax mapovali do
takych intervalov, kde mé extrémne malé gradienty [29].

Autori Vaswani a spol. zistili, Ze je viac vyhodnejsie vykonat linedrne zobrazenie dopy-
tov, kIticov a hodndét, ktoré maja velkost d,,oqe;, Na naucené reprezentacie dopytov, klacov a
hodnét, ktoré maji velkosti di, di a d, [29]. Takéto zobrazenie sa vykona h-krat. Nasledne



na kazdé zobrazenie sa paralélne vykona attention funkcia, ktorej vystupom su vektory vo
velkosti d, a potom tieto vektory sa konkatenuju do jedného vektoru a aplikuje sa nan
linedrne zobrazenie. Takyto mechanizmus autori nazvali Multi-Head Attention. Popisanie
tohto vylepsenia sa da formalizovat nasledovne [29]:

MultiHead(Q, K, V') = Concat(heady, ..., headh)WO (2.10)

a kde head; = Attention(QWiQ, KWX VWY a projekcie st matice vdh WiQ € Rmoder X
WHE € Rimoderxdr |V e Ridmoderxdi g WO g RMoXdmodet, Na obrazku 2.4 st ilustrované
oba mechanizmy.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Mathul
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Obr. 2.4: VIavo je ilustracia Scaled Dot-Product Attention. Napravo je ilustracia Multi-Head
Attention. Prevzaté z [29].

Boli tri dévody preco sa autori rozhodli pouzit resp. zostrojit attention funkciu. Prvy
dovod bol, Ze autori chceli zmensit cestu medzi dlhodobymi zévislostami (ang. long-range
dependencies) [29]. Jeden z faktorov, ktoré ovplynuju naucenie sa tychto dlhodobych za-
vislosti, s dizky ciest doprednych a spéatnych signalov, ktorymi musia prechddzat. Cim st
tieto cesty medzi roznymi kombindciami pozicii vo vstupnych a vystupnych sekvencii krat-
sie, tym je pre model lahsie sa naucit dlhodobé zavislosti. Ostatné dva dévody su celkova
vypoctova zlozitost za vrstvu a mnozstvo paralelizovatelnych vypoctov, ktoré je odmerané
podla miniméalneho poc¢tu potrebnych sekvenénych operacii.



2.3 Connectionist Temporal Classification

Connectionist Temporal Classification (v skratke CTC) je metéda na trénovanie seq2seq
modelov, ktoré nesegmentuji vstupné sekvencie dat. Motivaciou tejto metédy je vynecha-
nie spominanej segmentécie vstupnej sekvencie. Este pred CTC, rekurentné neurénové siete
nemohli byt priamo pouzité na sekvenéni anotéciu. Standardné neurénové siete maju se-
paratne definované objektivne funkcie pre kazdy bod tréningovej sekvencie, ¢o znamena, ze
RNN dokéaze byt natrénovand len pre individudlnu klasifikdciu prvkov sekvencie. Z tohto
vyplyva, Ze vstupna segmentacia musi prejst segmenticiou pred vstupom do RNN a jej
vystup musi byt vhodne spracovany do konec¢nej sekvencie. V nasledujicich riadkoch bude
predstavené ¢asové zaradenie (ang. Temporal Classification), princip CTC a CTC dekédery.

Temporal Classification

Na to aby bolo vysvetlené ¢asové zaradenie, tak bude v nasledujicich riadkoch formalne
definované podla autorov Graves a spol. [10]. Majme mnozinu S, ktord obsahuje niekolko
tréningovych prikladov z fixnej distribiicie Dx 7. Vstupny priestor X = (R™)* je mnozina
vsetkych sekvencii m-rozmernych vektorov obsahujicich redlne hodnoty. Cielovy priestor
Z = L* je mnozina vsetkych sekvencii anotacii, ktoré si zlozené z pismen pochadzajicich
z konec¢nej abecedy L. Kazdy priklad z mnoziny S je usporiadand dvojica sekvencii (x, ).
Cielova sekvencia z = (21, ..., zy) mdze mat najviac rovnaki dizku ako vstupna sekvencia
x = (z1,...,27), takze U < T'. KedZe vstupné a cielové sekvencie nemusia mat vo vseobec-
nosti rovnakd dizku, tak nie je apriérny sposob ich zarovnania. Cielom je pouzit mnozinu
S na trénovanie modelu, ktory bude klasifikovat predtym nevidené sekvencie takym sposo-
bom, aby sa minimalizovala metrika chybovosti uré¢end na danud tulohu.

Connectionist Temporal Classification

Neuroénové siete, ktoré pouzivaju CTC, maji na konci linearnu vrstvu. Tato linedrna vrstva
pocita surové hodnoty pre kazdy symbol z abecedy L a blank symbol, ktory reprezentuje
klasifikaciu prvku vstupnej sekvencie do skupiny, kde sa nevyskytuje symbol z abecedy L.
Nasledne tieto surové hodnoty budu vstupom do funkcie softmaz, ktord vypocita pre kazdy
znak z abecedy L a blank symbol pravdepodobnosti ich vyskytu. Z tohto vyplyva, ze vystup
siete obsahuje pravdepodobnosti vsetkych zarovnani vSetkych moznych cielovych sekvencii
na vstupné sekvencie [10].

Autori formélne definovali CTC nésledujicim sposobom [10]. Pre vstupnt sekvenciu x
diiky T majme definovant rekurentnt neurénovu siet s m vstupmi, n vystupmi a vektor
véh w: Ny, : (R™)T i (R")T. Nech y = N, (x) je definované ako vystupné sekvencie siete
a ozna¢me y} ako aktivdciu vystupného neurénu k v Case t. y! je teda interpretované ako
pravdepodobnost spozorovaného symbolu v ¢ase t, ktord definuje distribiiciu mnoziny LT,
ktord obsahuje sekvencie dlzok T a tie st tvorené z mnoziny L' = L U {blank}:

T
plrlx) =[] ok, vr e L'" (2.11)
t=1

Prvky mnoziny L'" budi nazyvané ako cesty a budii oznacené symbolom 7. Zo vzorca
2.11 sa da predpokladat, ze vystupy z roznych ¢asov st podmienene nezavislé vzhladom na
vnutorny stav siete [10]. Ako dalsie bude definovana funkcia, ktord ma nésledujuci predpis:
B: LT — L=T kde L=T je mnozina moznych vystupnych sekvencif zlozenych z abecedy L,
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ktoré maju velkost mensiu alebo rovnaki ako hodnota T. V tejto funkcii sa budd odstra-
novat susedné duplicitné symboly a blank symboly z ciest. V poslednom rade je definovana
podmienens pravdepodobnost danej vystupnej sekvencie 1 € L<T ako suma pravdepodob-
nosti vetkych zodpovedajtcich ciest [10]:

p(x)= > prlx) (2.12)

reB~1(1)

CTC dekdder

S danou formalizovanou definiciou méze byt formélne zadefinovana najpravdepodobnejsiu
vystupnui sekvenciu pre dany vstup [10]:
h(z) = arg max p(l]x) (2.13)
leL=T
Prva metodu, ktord autori Graves a spol. definovali je metdéda dekdédovania najlepsej cesty
(ang. best path decoding), ktora len berie najvacsie pravdepodobnosti v kazdom ¢asovom
kroku [10]:
h(x) ~ B(7*) (2.14)

kde 7* = argmax ¢yt p(7|x). Tato metéda je jednoduchd na vypocet, ale neni garantované,
ze najde spravne rieSenie. Druha metoéda sa nazyva prefix search decoding a ta garantuje
néjdenie spravneho riesenia [10].

2.4 Seq2seq modely

V dnesnej dobe sa pouzivaji seq2seq modely na rozpoznanie rucne pisanych slov, ale aj v
inych podobnych oblastiach, kde sa pracuje s ddtami, ktoré mézeme vnimat ako usporiadané
vstupné sekvencie napr. rozpoznanie scénického textu alebo rozpoznanie reci. Tieto modely
zvycajne maju typ architektury enkdder-dekdder, kde ticel enkodderu je zakédovat vizualne
¢rty vstupného obrazka do ich vhodnej vektorovej reprezentéacie a icelom dekdderu je rozkod-
dovat vystup enkéderu pomocou predchadzajicich klasifikacii znakov [20, 28, 15, 4, 2, 5, 16].
V predchadzajicich sekciach boli popisané rekurentné siete, model Transformer a CTC,
ktoré su sucastou zmienenych modelov v tejto sekcii. V tejto sekcii budi vo vseobecnosti
popisané enkéder-dekdéder modely a rozdiely medzi uvedenymi modelmi.

Tento pristup sa zvycajne pouziva s konvolu¢nou neurénovou sietou, ktora filtruje hod-
noty vstupného obrizka a extrahuje z neho najdolezitejsie ¢rty charakteristické pre obra-
zok a obojsmernou rekurentnou sietou, ktord koéduje tieto ¢rty do naucCenej reprezentacie
[4, 20, 28, 16]. Tieto dve Casti si obsahom enkddera. Autori Chowdhury a spol. naviac maji
vrstvu Map-To-Sequence, ktora vystup z CNN konvertuje na sekvenciu ¢it [4]. Tieto sekven-
cie ¢t vznikaji odstranovanim stipcov vystupu CNN po hibke. Lepsie povedané, kazdy i-ty
feature vektor bol konstruovany konkatendciou i-tych stipcov z feature map. Kvoli translaé-
nej invariancii konvoluénych operécif, kazdy stipec reprezentuje vertikdlny pés na obrazku,
ktory sa pohybuje zlava doprava. Tieto vertikdlne pasy sa nazyvaju receptivne polia. Ilus-
tracia generovania rysovych vektorov a mozné receptivne polia je na obrdazku 2.5. Autori
Sueiras a spol. robia predspracovanie obrazku este pred CNN vrstvou, kde obrazok rozdelia
do fixného poc¢tu mensich obrazkov [28]. V tomto pripade CNN vrstva nie je len jedna CNN
siet, ale sklada sa z fixného poctu konvolucnych neurénovych sieti a hned za nimi nésle-
duju plne prepojené siete. Zvycajne enkdder obsahuje obojsmernt LSTM, ktord vstupny
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Obr. 2.5: Znazornenie generécie sekvencie ¢ft a moznych receptivnych poli. Rysové mapy
st ulozené po hlbke kvoli konvoluénym filtrom, ktoré ich generovali. Finalne rysové mapy
s ulozené po sirke. Prevzaté z [4].

obrazok zakdduje sekvenciu konvoluénych ¢t a pokusi sa zakdédovat casovy kontext medzi
nimi [20]. Této siet sa pouziva kvoli vyssie spomenutému problému mizniceho gradientu,
ktory je sposobeny opakovanym nasobenim gradientov v rozvinutej rekurentnej neurénovej
sieti a zaroven kvoli lepsej schopnosti modelovat a naucit sa dlhodobé zavislostiam medzi
¢rtami [4]. Obojsmernd je kvoli tomu, aby sa vyuzili dopredné aj spatné dlhodobé zavislosti.
Autori Kang a spol. vyuzivaji obojsmerni Gated Recurrent Unit (v skratke GRU) siet [16].
Autori Michael a spol. maji za obojsmernou LSTM sietou jednorozmerni konvoluéni siet,
ktora zaroven modeluje vizudlnu informéaciu a ¢asovy kontext sekvencie [20]. Jej vystupom
je konecénd zakédovand mapa ¢tt.

Attention mechanizmy moézu byt vhodnym rozsirenim Standardnych enkdder-dekdder
modelov. Tieto funkcie dynamicky upravuju zakédované ¢rty z enkédera v kazdom casovom
kroku ¢ pomocou podobnosti tychto ¢it so skrytym stavom dekédera s; [1, 18]. Takto
upravene zakdédované Crty sa nazyvaju kontextové vektory. Vo vseobecnosti, kontextovy
vektor je vypocitany ako vahovany sacet vsetkych prvkov zakédovanych ¢it. Formalizacia
vypocitania kontextového vektoru je nasledovna:

M
= ayh; (2.15)
j=1

kde « st vahy vypocitané pomocou attention funkcie, ¢ je kontextovy vektor, h je skryty
stav enkddera, M je dlzka vystupnej sekvencie enkddera, t je casovy krok dekddera a j je
casovy krok enkodera. VSeobecny vypocet attention vah je dany nasledovne:

Qg5 = Att(St,h]‘,O{t_l) (216)

kde Att predstavuje attention funkciu. Ako standardy v enkéder-dekdder siefach sa povazuju
funkcie od autorov Bahdanau a spol. a Luong a spol.. Tieto mechanizmy pri pocitani vah
nepouzivaju vahy z predchadzajucich casovych krokov dekddera, ¢o z nich tvori funkcie,
ktoré sa zameriavaju len na obsah zakdédovanych ¢ft. Definicia attention mechanizmov od
autorov Bahdanau a spol. a Luong a spol. je nasledovna [1, 18]:

er; = vl tanh(Wys;, + Wyh; +b) (2.17)

erj = v Wyh; (2.18)
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kde W, Wg, v a b st trénovatelné parametre a e je skoére podobnosti. Vahy sa vypoci-
taji nasledovne: ay ; = softmaz(e. ;). Nevyhodou tohto pristupu spociva v tom, podobné
elementy vystupnej sekvencie enkédera budid mat rovnaké skére podobnosti [20]. Autori
Kang a spol. vo svojom modeli vyuzili attention funkciu, ktora berie do Gvahy aj poziciu
elementov vystupu enkddera [16]. Tato funkcia je rozsirenim definicie 2.17 o véahy z predché-
dzajiceho casového kroku, ktoré dostaneme aplikaciou operédcie konvolicie. Najprv musia
byt extrahované vektory f; ; € R¥ pre kazdu poziciu j vah ay—; pomocou aplikécie operéacie
konvolticie na maticu F' € R¥*" [3]:

fe=Fxoa (2.19)
Funkcia je teda definovand nésledovne [3]:
erj = vl tanh(Wys, + Wyhj + U fyj +b) (2.20)

kde U st trénovatelné parametre.

Dekéder je zvycajne jednosmerna LSTM siet, ktord na vstupe v kazdom ¢asovom kroku
ma kontextové vektory vyprodukované attention funkciou a klasifikdciu kontextového vek-
tora z predchadzajiceho ¢asového kroku. Takyto dekdder teda modeluje distribiciu cielovej
sekvencie y = (y1, ..., yr) ako p(y) = Hthl (YY1, oy Yt—1, 1), kde T je dizka vystupnej sek-
vencie dekddera [20, 4, 16, 28]. Pravdepodobnosti jednotlivych prvkov v ¢asovych krokoch
sa teda pocitaju ako softmax(f(yi—1,8t—1,ct)), kde f je LSTM bunka.

Existuju pristupy, ktoré nepouzivaji rekurentné neurénové siete, ale pouzivaji model
Transformer. Motivaciou pouzitia modelu Transformer je zrusenie rekurencii z déovodu néj-
denia minimélnych ciest medzi doprednymi a spatnymi dlhodobymi zavislostami medzi
¢rtami vstupného obrazka. Dévod pouzitia je aj rychlost trénovania, tym ze model Trans-
former obsahuje vrstvy Multi-Head Attention, tak vypocet je paralelizovany. Tieto vrstvy
taktiez st schopné sa naucit $irsi kontext pri konstantnom pocte operécii [2]. Autori Bar-
rere a spol. navrhli model pouzivajuci ¢asti modelu Transformer, kde sa snazili znizit pocet
parametrov a dosiahli to svojou vlastnou konvolu¢nou siefou v enkéderi [2]. Vdaka modelu
Transformer dokaze byt trénovanie rychlejsSie, pocas trénovania je mozné vyuzit metédu
teacher forcing [2]. Pocas inferencie je stdle nutné iterativne klasifikovat ako pri vyssie
spomenutych standardnych modeloch [2, 15].

2.5 Autoregresivne vs. Non-autoregresivne dekdédery

V predchadzajicej sekcii boli popisané vSeobecné seq2seq modely, konkrétne modely s
enkéder-dekdder architektirou a rozdiely medzi vybranymi modelmi. Z predchidzajicej
sekcie sa da vsimnuf, Zze spomenuté modely boli autoregresivne, mali autoregresivne de-
kédery, ktoré generovali prvok cielovej sekvencie na zédklade prvkov v predchadzajicich
casovych krokov. V tejto sekcii budii formalne definované vseobecné autoregresivne a non-
autoregresivne dekodery a zaroven budd popisané vyhody a nevyhody oboch pristupov.
Potom budi popisané dva non-autoregresivne dekédery, ktoré boli navrhnuté pre rozpoz-
navanie recovych nahravok.

Autoregresivne dekédery

Autori Gu a spol. [12] definovali tilohu strojového prekladu ako problém generovania sekven-
cie zo sekvencie néasledujicim spdsobom. S danou vstupnou sekvenciou X = {x1, x9, ...,xn},
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model na strojovy preklad faktorizuje distribtciu nad vystupnou sekvenciou Y = {y1, v, ...,
yr} do retazca podmienenych pravdepodobnosti s kauzdlnou struktirou zlava doprava:

T+1

par(Y|X;0) = [] p(vilyos—1, 21.5;6) (2.21)
t=1

kde yo je Specidlny symbol [SOS], ktory znaci zaciatok sekvencie, yr41 je Specidlny sym-
bol [FOS], ktory reprezentuje koniec sekvencie a 0 reprezentuje parametre modelu. Tato
faktorizacia umoznuje priamy tréning modelu s maximéalnou vierohodnostou s chybovou
funkciou krizovej entropie aplikovanou v kazdom dekédovacom kroku [12]:

T+1

Luz = logpar(Y[X;0) =Y log p(yilyo:t—1, w1.n50) (2.22)
=1

Autori Gu a spol. [12] tvrdia, ze autoregresivna faktorizdcia vykonand konvenénymi pri-
stupmi méa svoje vyhody. Zodpoveda slovnému charakteru produkcie ludského jazyka a
efektivne zachytava distribticiu skutocnych prekladov. Autoregresivne modely dosahuju
state-of-the-art vysledky na velkorozmernych korpusoch a st Tahko trénovatelné, pokym
metoda beam search poskytuje efektivnu metédu lokdlneho vyhladdavania na najdenie opti-
mélneho prekladu. Autori Gu a spol. [12] ale zaroven tvrdia, ze mé to aj svoje nevyhody.
Kazdy krok dekédovania musi byt vykonany sekvencne, ¢o zabranuje architektiram inspiro-
vanymi modelom Transformer vo vykondvani tychto krokov paralelne. Metéda vyhladavania
beam search trpi klesajicou navratnostou vzhladom na velkost lica a vykazuje limitované
paralélne vyhladavanie, pretoze zavidza vypoctovi zavislost medzi lticami.

Non-autoregresivne dekédery

Naivné rieSenie ako z autoregresivneho dekéderu vytvorif non-autoregresivny dekdder je
priamo odstranit autoregresivne prepojenie z existujiceho enkdder-dekéder modelu [12]. V
predpoklade, ze dizka cielovej sekvencie T' mo6ze byt modelovana so samostatnou podmie-
nenou distribtciou py, je faktorizacia nasledovna:

T

pna(Y1X;60) = pr(Tla1n; 0) - [ [ plyelarn; 0) (2.23)
t=1

Zo vzorca 2.23 je mozno vycitat, ze model stdle ma explicitne definovant funkciu viero-
hodnosti a stdle moze byt trénovany s pouzitim nezavislych chybovych funkcii krizovej
entropie na kazdu vystupnu distribdciu. S tymto nastavenim je mozno vypocet vystupnych
distribucii vykonat paralelne pocas inferencie modelu.

Avsak autori Gu a spol. [12] tvrdia, Ze tento naivny pristup neprindsa dobré vysledky,
pretoze takyto model vykazuje Uplni podmienent nezavislost. Distribiicia kazdého sym-
bolu p(y;) zavisi len na vstupnej sekvencii X. Tento fakt zo spominanej distribucii robi
nedostatocnii aproximaciu k skutocnej cielovej distribicii, ¢o vykazuje silnii korelaciu me-
dzi symbolmi v ¢ase. Autori uviedli nasledovny priklad prekladu z anglického jazyka do
nemeckého jazyka ako interpretdciu tohto problému [12]. Je dand anglickd veta “Thank
you”. Tato veta moéze byt prelozend do nemeckého jazyka ako “Danke”, “Danke schon”,
“Viele Dank” a vsetky tieto preklady sa mézu nachadzat v tréningovom korpuse. Tato cie-
lTovéa distribicia nemdze byt reprezentovana produktom nezavislych pravdepodobnostnych
distribucii pre kazdy uvedeny priklad, pretoze podmienene nezavisla distribicia nedovoluje
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vyskytu prikladov “Danke schén” a “Viele Dank” bez toho, aby sa v distribtucii vyskytovali
vyrazy “Danke Dank” a “Vielen schén”. Z tohto vyplyva, ze podmienend nezavislost zabra-
nuje modelu zachytavat vysoko multimodélnej distribuicie cielovych prekladov. Autori Gu
a spol. tento problém nazvali problém multimodality [12].

Mask CTC

Autori Higuchi a spol. [13] navrhli model Mask CTC inSpirovany modelom Transformer za
ucelom vytvorenia non-autoregresivneho dekdderu. Vstupom do tohto dekéderu st masko-
vané CTC predikcie, ktoré boli vypocitané pomocou CTC dekddera vyuzivajiceho best path
decoding metodu. Symboly v tejto predikcii boli maskované na zdklade pravdepodobnosti
vyskytov symbolov, t. j. ak mal symbol pravdepodobnost mensiu ako bol zvoleny prah, tak
sa nahradil Specidlnym symbolom [M ASK]. Takto upravené CTC predikcie potom sluzili
ako vstup do non-autoregresivneho dekédera a vystupom je sekvencia symbolov s novymi
symbolmi namiesto [M ASK] symbolov. Prehlad tohto modelu je zndzorneny na obrézku
2.6. Mask C'TC model sa samotnou technikou maskovania inspiroval od podmieneného mas-
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1
/—" Transformer Decoder
[ f ‘
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HCH "U” "T”
+ 4 4
[ CTC

\¢r1111_[

] —

Transformer Encoder
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domeb s o ol B

Obr. 2.6: Prehlad modelu. Model je trénovany so spolo¢nou objektivnou funkciou zlo-
zenou z CTC objektivnej funkcie a mask-predict objektivnej funkcie. Pocas inferencie je
sekvencia inicializovand pomocou best path decoding funkcie a nasledne symboly s nizkou
pravdepodobnostou sii maskované. Tieto maskované symboly st nasledne predikované non-
autoregresivnym dekéderom na zdklade ostatnych symbolov. Prevzaté z [13].

kovaného jazykového modelu (ang. conditional masked language model, v skratke CMLM)
od autorov Ghazvininejad a spol. [8], ktory predikuje maskované symboly v cielovej sek-
vencii. Vdaka vyhode paralelného vypoctu modelu Transformer, CMLM dokéaze predikovat
aktukolvek lubovolni podmnozinu maskovanych symbolov v cielovej sekvencii pomocou os-
tatnych symbolov z predchadzajicich a nésledujicich casovych krokov. Toto tvrdenie je
formalizované nasledovne [13]:

Pcmlm(Ymask‘Yobsy X) = H Pcmlm(ynfobsa X) (224)
YEY mask
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kde Yy = Y — Yusk @ X je vstupnd sekvencia. Pocas trénovania, sa maskuji ndhodné
symboly sekvencie a ich pocet je vybrany z uniformnej distribicie [13]. Pocas inferencie je
vystupnd sekvencia je postupne generovana v konstantnom pocte iteracii, kde sa opakovane
maskuji a predikuji maskované symboly [13]. Autori Higuchi a spol. zistili, Ze trénovanie
so spolo¢nou objektivnou funkciou zlozenou z CTC objektivnej funkcie a objektivnej fun-
kcie 2.24 explicitne poskytuje modelu absolutnu pozi¢ni informéaciu, ¢o zvysuje uspesnost
modelu. Jej formalizécia je nasledovnd [13]:

LNAR - 'YIOg Pctc(Y‘X) + (1 - 'Y) log Pcmlm(Ymask‘Yobm X) (2-25)

kde ~ je laditelny parameter.

Non-autoregresivne dekdédery musia poznat dizku vystupnej sekvencie, aby boli schopné
paralélne vypocitat celt vystupniu sekvenciu. Na vyriesenie tohto problému, autori Hi-
guchi a spol. [13] berd do tvahy CTC vystupy ako inicidlnu sekvenciu na dekdédovanie.
CTC vystupy si vypocitané pomocou enkddera a tlohou dekddera je ich spresnenie na
zaklade celej tejto sekvencie. Tieto CTC vystupy boli spracované pomocou algoritmu best
path decoding zmienenym v sekcii 2.3 v podsekcii CTC dekdder, aby autori zachovavali
non-autoregresivnu inferenciu. Autori definovali vypocet pravdepodobnosti agregovanych
symbolov CTC dekéderom pomocou pouzitia CTC pravdepodobnosti, ktoré st na trovni
ramcov nasledovne [13]: )

P(5|X) = max (P(a; € 4i[X)) (2:26)

kde A; = {a;}; st po sebe idice rovnaké symboly, ktoré zodpovedaji agregovanému sym-
bolu ;. Maskovand podmnozina symbolov z mnoziny Y na zaklade ich pravdepodobnosti
pomocou prahu Pjpes je definovana nésledovne [13]:

Ymask = {yl € ?|p(yl|X) < Pthres} (227)

Y posAlednom rade predikcia ffmask je vypocitana na zéklade spozorovanych symbolov Yobs =
Y - Ymask

Autori Higuchi a spol. [13] experimentovali s iterativnou dekddovacou metédou easy
first, v ktorej s postupne vypocitané predikcie symbolov podla pravdepodobnosti vypoci-
tanej CMLM dekéderom. Aktualizicia agregovaného symbolu v n-tej iteracii je definovana
nésledovne:

obs

9 = argmax Pepim (1 = w Y, X) (2.28)
V kazdej iterdcii prebehne vypocet predikcii pre C' maskovanych symbolov s najvyssimi

pravdepodobnostami, kde C' = L/K. L je definovand ako pocet maskovanych symbolov a
K je zvoleny pocet iteracii.
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CTC Enhanced

Autori Song a spol. [27] navrhli model, ktory bol taktiez inSpirovany modelom Trans-
former. Tento model ale nemaskuje symboly CTC predikcii, generuje vystupné sekven-
cie spresniovanim predikcii CTC dekdédera. Motivaciou tohto navrhu bolo, Ze vi¢sina non-
autoregresivnych dekdéderov majice na vstupe sekvenciu s maskovanymi symbolmi, nedo-
kazu efektivne vyuzit kontext cielovej sekvencie, ¢o vedie k degradécii presnosti modelu.
Autori tvrdia, ze takéto modely trpia dvoma nevyhodami [27]:

1. Spozorované symboly nie st vzdy spravne a maskované symboly nemusia byt vzdy
zlé, ¢o moze viest k dalsim nespravne rozpoznanym znakom

2. Dekoder je viac citlivy na kontext cielovej sekvencie ako na kontext vstupnej sek-
vencie. Data v tlohe rozpoznania re¢i su viac striktné ako data v tlohe strojového
prekladu vdaka rozlicnym charakteristikdm medzi akustickymi signalmi a lingvistic-
kymi symbolmi.

Druhy bod naznacuje, ze ak je dany plny kontext z ¢it audia a plny kontext predikovanych
znakov, tak maskované symboly sa nahradia iba s pomocou cielového kontextu. Z tohto
vyplyva, ze ak sa budd pouzivat anotacie pocas trénovania a CTC predikcie pocas inferencie,
tak to ovplyvni tspesnost trénovania.

Autori Song a spol. navrhli model, kde dekéder bude na generovanie cielovej sekvencie
brat do tvahy iba kontext v predchadzajicich ¢asovych krokoch, éim nitia model brat do
uvahy aj kontext vstupnej sekvencie X [27]:

yt = D(J1:4—1, E(X)) (2.29)

kde ¢ je CTC predikcia, D(-) je dekéder a E(-) je enkdder. Pocas trénovania sa bud vyuzije
anotécia alebo CTC predikcia. Autori Song a spol. [27] navrhli dve metédy na trénovanie
modelu s dekbéderom forméalne zadefinovanym vo vzorci 2.29:

1. Teacher forcing — pocas trénovania je na vstupe dekédera anotécia (prepis reci), ktora
patri k prislusnej nahravke a pocas inferencie je na vstupe postupnost CTC predikcii.
Pouziva sa aj kauzalna maska pomocou ktorej sa zahodi kontext CTC predikcii alebo
anotacie z budicich ¢asovych krokov, aby sa do tivahy bral len kontext z predchédza-
jucich casovych krokov

2. CTC Sampling — pocas trénovania je pocitand postupnost CTC predikcii, aby bola
znédma jeho dlzka T'. Ak |T — T'| < 2, kde T je dlzka anotdcie, tak pouZzijeme na
vstup dekddera postupnost CTC predikcii, inak anotaciu.
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2.6 Levenstajnova vzdialenost

Vsetky zmienené modely rozpoznéavania rukou pisaného textu a rozpoznavania reéi boli
vyhodnotené pomocou metrik Character Error Rate (v skratke CER) a Word Error Rate
(v skratke WER). Tieto dve metriky si odvodené od Levenstajnovej vzdialenosti, ktort si
teraz popiseme a potom sa predstavia CER a WER.

Levenstajnovéa vzdialenost (alebo edita¢na vzdialenost) je metrika, ktord meria rozdiel-
nost dvoch retazcov pomocou transformovania jedného retazca na druhy [25]. Retazec sa
transformuje pomocou aplikovanim postupnosti edita¢nych operacii na jednotlivé znaky ako
st napr. vlozenie, vymazanie a nahradenie. Editacna vzdialenost medzi dvoma retazcami je
teda minimalny pocet takychto operacii, ktoré st potrebné na pretvorenie jedného retazca
na druhy retazec. Editacnd vzdialenost medzi dvoma definovanymi retazcami S; a Sy sa
dé vypocitat pomocou dynamického programovania a méze byt formalne opisand pomocou
nasledovnej rekurzie [25]:

D(i,j) = min[D(i — 1,j) + wa, D(i,j — 1) + wi, D(i = 1,j = 1) +w,],Vi,j >0 (2.30)

D(i,0) = D(i — 1,0) + wq, Vi > 0 (2.31)
D(0,5) = D(0,5 — 1) + w;,Vj >0 (2.32)
D(0,0) =0 (2.33)

kde i a j sa dlzky refazcov, w;, wy a w, je pocet operacie vlozenia, vymazania a nahradenia.
Hodnota D bude vo vysledku mensia, ak sa retazce budu viac podobat.

CER a WER

CER metrika je vypocitand ako vyssie popisana editacnd vzdialenost, ¢o je pocet minimal-
neho poctu operécii vlozenia, vymazania a substitiicie potrebnych na prevedenie z jedného
retazca na druhé. Tato editacné vzdialenost je potom podelend celkovym poctom znakov v
anotacii, ¢im dostaneme hodnotu CER. Formalizécia je nasledovna [16]:
cpp=211+D (2.34)
N
kde S je pocet substiticii, I je pocet vlozeni, D je pocet vymazani a N je celkovy pocet
znakov v anotacii.
WER metrika je vypoctovo podobna ako CER metrika. WER hodnota je pocitana ako
minimalny pocet vlozeni, vymazani a substiticii slov v retazci a nasledne tato hodnota je
podelend celkovym poctom slov v anotécii. Tento vypocet je formalizovany nésledovne [16]:

Sw + Ly + Dy

WER =
N

(2.35)

kde Sy, I, a Dy, si poCty vlozeni, vymazani a substiticii slov v retazci a N, je celkovy
pocet slov v refazci.
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Kapitola 3
Navrh riesenia

V kapitole 2 v sekcii 2.4 boli popisané enkdder-dekéder modely, ktoré boli navrhnuté na
rozpoznanie rucne pisanych textov. Tieto modely pouzivali autoregresivne dekddery, ktoré
generovali prvok cielovej sekvencie na zdklade vygenerovanych prvkov v predchadzajtcich
casovych prvkov. Tieto pristupy zvycajne pouzivaju v enkdderi a dekdderi rekurentné ne-
urénové siete. Tieto siete vedia modelovat dlhodobé zavislosti resp. ¢asovy kontext sekvencie
a zéarovell vedia pracovat so vstupmi s premenlivou dizkou vdaka zdielanym parametrom
v case. Tato myslienka bola popisana v kapitole 2 v sekcii 2.1. Toto je dodlezité, pretoze
na to, aby model vedel korektne zakédovat vstupny obrézok resp. generovat vystupni sek-
venciu, musi poznat jazykové pravidld daného jazyka. Stcastou tychto enkdder-dekoder
modelov pouzivajice rekurentné siete su aj attention siete. Tieto siete pocitaju vihy pre
prvky vstupnej sekvencie a reprezentuji dolezitost hodndt v prvkoch. Vdaka tymto vaham,
dekdder bude brat do vypoctu iba hodnoty prvkov vstupnej sekvencie, ktoré st pre ne naj-
viac charakteristické. Ako bolo popisané v sekcii 2.4, Standardné attention mechanizmy do
vypoctu vah zahfnaju skryty stav dekdédera a pocitaju skére podobnosti s vystupom en-
kédera. Novsie pristupy enkdder-dekdéder modelov v rozpoznavani rucne pisaného textu st
inspirované modelom Transformer, ktory bol popisany v kapitole 2 v sekcii 2.2. Motivacia
dzi dlhodobymi zavislostami medzi prvkami vstupnej sekvencie ako bolo popisané v sekcii
2.2. Tréning modelu Transformer urc¢eného na rozpoznanie ru¢ne pisaného textu moze byt
rychly vdaka metdde teacher forcing, ale inferencia je rovnaka ako pri modeloch pouzivajtce
rekurentni neurénovu sief.

V kapitole 2 v sekcii 2.5 boli formalizované autoregresivne a non-autoregresivne modely,
aby bolo vidiet rozdiely medzi nimi. Autoregresivne dekédery maji svoje vyhody aj nevy-
hody. Medzi vyhodami patri napr. fakt, ze autoregresivna faktorizicia zodpoveda slovnému
charakteru produkcie a efektivne zachytéva distribuciu skuto¢nych prekladov. Nevyhodou
autoregresie je, ze kazdy prvok je generovany sekvencne na zéklade predchadzajicich prv-
kov v predchadzajicich casovych krokoch. Non-autoregresivne dekdédery maju vyhodu v
tom, ze odstranenim autoregresivnych prepojeni je generovanie prvkov cielovej sekvencie
paralélne. Nevyhodou ale je, ze takyto model trpi problémom multimodality. V posledom
rade boli popisané dva non-autoregresivne modely. Prvy model bol inSpirovany modelom
Transformer a do jeho dekdédera vstupuje sekvencia vygenerovana CTC dekéderom, kde
symboly s nizkymi pravdepodobnostami st maskované. Z definicie objektivnej funkcie 2.24
je zrejmé, ze maskované symboly pomahaji dekdéderu v uceni sa casového kontextu cielo-
vej sekvencie. Druhy model, ktory je taktiez inSpirovany modelom Transformer, nepouziva
maskované symboly. Tento model pouziva CTC predikcie ale s tym, ze dekdéder pocas vy-
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poctu berie do ivahy iba kontext v predchadzajucich ¢asovych krokov, aby vypocet zavisel
aj od kontextu vstupnej sekvencie.

Na rozpoznanie ru¢ne pisaného textu nebol ndjdeny model, ktory vyuziva non-autoregre-
sivny dekdéder. Pocas studovania vyskumnych ¢lankov bolo zistené, Zze non-autoregresivny
pristup vyuzivaju modely, ktoré sa zameriavaji na rozpoznévanie reci [8, 13, 27] alebo na
strojovy preklad textu [21, 12, 17]. Ako dekdder v enkdder-dekéder modeli je mozné pouzit
dekédery modelov rozpoznévania reci zo sekcie 2.5, pretoze obrazky obsahujice rucne pisané
texty mozu mat podobné ¢rty ako audio nahravky obsahujice hovoreny text, aj ked su
rozdiely medzi datovou reprezenticiou a ich spracovanim. Za varianty modzeme povazovat
aj dekodery, ktoré budu vyuzivat rovnaku stratégiu ako zmienené modely v sekcii 2.5, ale
budi nahradené sietou LSTM s attention mechanizmom. V néasledujicej sekcii sa podrobne
popisu navrhované riesenia, ktoré boli implementované.

3.1 Navrhované dekdédery

CTC Self/Cross-Attention LSTM Toto rieSenie sa skladd z dvoch variant, kde jedna
varianta ma self-attention mechanizmus a druhda varianta ma cross-attention mechanizmus.
Dovod preco je zahrnuty self-attention mechanizmus je, Ze mé viacero vyhod. Ako bolo
zmienené v kapitole 2 v sekcii 2.2 tento mechanizmus moéze zachytavat dlhodobé zavislosti
medzi vektormi alebo poziciami vo vstupnej sekvencii, ktoré st od seba v ¢asovych krokoch
daleko. Toto méze pomdct, pretoze LSTM siet nezachytdava minimélne dlhodobé zavislosti
medzi dalekymi vektormi v ¢ase ako model Transformer. Cross-attention mechanizmus ma
vyhodu v tom, ze umoznuje zdielanie informécii z réznych vektorov, ¢im sa ulahc¢uje tok
informécii medzi enkéderom a dekéderom, tak ako v modeli Transformer (na obrazku 2.3
je to strednd podvrstva v dekéderi). Tento mechanizmus méze byt uzitoény z toho dévodu,
ze na vypocet vah pre sekvenciu z LSTM siete enkdédera zoberie do ivahy aj informaciu
o CTC predikciach, ¢im sa mozu spresnit predikcie tohto riesenia. Obidve varianty okrem
Multi-head Attention mechanizmu obsahuji aj jednosmerni siet LSTM a CTC dekdder.
Volba jednosmernej LSTM siete bola inspirovana modelom zmienenym v podsekcii CTC
Enchanced, kde brali do tvahy len kontext v predchédzajicich ¢asovych krokoch. Vystup
z enkddera obsahuje surové hodnoty a tie slizia ako vstup do CTC dekddera, ktory pocita
CTC predikcie pomocou metddy best path decoding zmienenej v sekcii 2.3. Tieto CTC pre-
dikcie st prehodené do embeddingov, aby mali vektorovi reprezentaciu. Nasledne je z nich
vypoditané poziéné kddovanie [29] a scitaju sa dokopy, aby bola do vektorovych reprezen-
tacil vnesend aj pozicnd informacia. Vstup attention mechanizmu zavisi od spominanych
variant. Ak sa jedna o self-attention mechanizmus vstupom je sekvencia z LSTM siete en-
kédera, v pripade cross-attention mechanizmu je to sekvencia aj CTC predikcie z CTC
dekdédera. Vystupom st kontextové vektory, ktoré sa konkatenuji s CTC predikciami v po-
slednej dimenzii. Takato sekvencia je potom vstupom do jednosmernej LSTM siete. Vystup
LSTM siete je posunuty do linedrnej vrstvy, ktora produkuje surové hodnoty. Z tychto su-
rovych hodnot s pocitané pravdepodobnosti pomocou funkcie softmax. V poslednom rade
st vybrané najvéicsie pravdepodobnosti symbolov a prehodia sa na znaky. Prehlad varianty
s cross-attention mechanizmu je na obrazku 3.1.

CTC Transformer Decoder je priamo prebraté z modelu, ktory bol popisany v podsekcii
CTC Enhanced a bolo implementované. To znamena, ze ako dekéder sa pouzije dekdder
z modelu Transformer. Dovod pouzitia je zmieneny v sekcii 2.5 v podsekcii CTC Enhan-
ced, tento dekdder limituje pouzivanie kontextu z néasledujicich casovych krokov, ¢im sa
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Obr. 3.1: Prehlad varianty s cross-attention mechanizmom. H(X) je vystup z LSTM siete
enkddera, k je kontextovy vektor, ¢ je cell state a h je skryty stav LSTM siete. CTC dekdder
vypocita CTC predikcie na zaklade surovych hodn6t enkddera.

donucuje pouzitie kontextu z enkddera. Ked sa pouziva cely kontext CTC dekdderu, tak
to podla autorov Song a spol. potlaca kontext z enkédera pocas vypoctu predikcii dekddera.

Mask CTC Self/Cross-attention LSTM Dalsia riesenia v tomto odstavci si ingpiro-
vané modelom z podsekcie Mask CTC, kde sa maskuji symboly s nizkou pravdepodobnos-
tou. Maju skoro rovnaku struktiru ako hore spomenuté predchadzajice rieSenia. Obsahuju
obojsmerni LSTM siet, Multi-Head Attention funkciu a CTC dekdéder. Obojsmernd LSTM
siet bola zvolena z toho dévodu, aby sa predikcia maskovanych symbolov vypocitala na
zéklade spozorovanych symbolov. Prah maskovania je dany a maskuji sa CTC predikcie
na zaklade neho. Tak ako v predchadzajucich rieseniach, je tu varianta so self-attention a
cross-attention. Tieto dve rieSenia sa mézu trénovat dvomi spésobmi. Prvy sposob je zmie-
neny v podsekcii Mask CTC a ten spoc¢iva v nahodnom vybere symbolov, ktoré sa budu
maskovat, ¢im budi modelu poskytnuté tazké a lahké priklady na trénovanie. Druhy sp6sob
moze byt pomocou zvoleného prahu, symboly sa budi maskovat na zaklade prahu a tym
bude tréning kontrolovatelnejsi. Pri prvom sposobe je inferencia takd, ako je zmienend v
sekcii 2.5 v podsekcii Mask CTC. V kazdej iteracii buda vypocitané predikcie pre C' mas-
kovanych symbolov, ktoré maji vypocitani najvyssiu pravdepodobnost na zaklade

Mask CTC Transformer Decoder je prebraté z podsekcie Mask CTC z dévodu mas-

kovania symbolov s nizkymi pravdepodobnostami. Dekéder z modelu Transformer moze
lepsie zachytavat dlhodobé zavislosti medzi vektormi a CTC predikciami vdaka attention
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mechanizmom, ktoré rusia rekurenciu. Maskované symboly mézu byt vdaka tymto funkciam
korektne predikované na zaklade spozorovanych symbolov, ktoré su daleko od maskovaného
symbolu. Takisto ako Mask CTC Self/Cross-attention LSTM mé dva sposoby trénovania.

3.2 Navrh enkdéderu a tréning siete

Implementécia neurénovej siete pozostava z enkddera a vsetkych navrhovanych rieseni,
ktoré boli spomenuté v predchadzajicej casti. Enkdder je zlozeny z konvolu¢nej neurénovej
siete VGG16BN, ktora berie na vstup obrazky v rozmeroch (3, 128, 1792) a vystupom si
feature mapy v rozmeroch (256, 32, 448), kde uvedené rozmery predstavuji kanély, vyska
a Sirka tenzoru. Z uvedenych rozmerov je jasné, ze VGG len podvzorkuje vstupny obrazok
do 1/4 jeho velkosti, aby sa nestratili dolezité ¢rty obrazka. Z tejto konvolu¢nej neurénovej
siete sa pouziva 22 vrstiev, ktoré pozostavaju z konvolucnej vrstvy s filtrom 3x3, batch nor-
malizaciou, aktivacnou funkciou ReLU a maz-pooling funkciou vo velkosti 2x2 [26]. Dovod
vyberu VGG siete bol taky, ze obrazky IAM Handwriting Database datasetu neobsahuju
komplikované pozadie [16]. Nésledne vystupny tenzor VGG-16-BN pdjde do maz-pooling
mechanizmu, kde sa vybertt maximélne hodnoty v kazdom stipci. Touto funkciou vyma-
zeme dimenziu predstavujicu vysku. Typicky sa vykondva konkatendcia dimenzie vysky
a kandlu a tym vznikne tenzor v rozmeroch (ch,w), kde ¢ je pocet kandlov, h je vyska
tenzoru a w je Sirka tenzoru, ale spomenutou mazx-pooling operaciou dostaneme tenzor v
rozmeroch (¢, w). Tato maz-pooling opericia zabezpecuje aj modelovi translaéni invarian-
tnost vo vertikalnom smere. Hlavnou myslienkou tohto max-poolingu je to, Ze sa vyhadzuju
ostatné ¢rty v stipei, pretoze st dolezité érty stvisiace so znakom a nie ich priestorové po-
zicia [23]. Néasledne za tymto max-poolingom sa nachadzaju dve vetvy. Pomocnd vetva sa
pouziva len pocas trénovania enkdédera a obsahuje len jednorozmernit konvoluéni vrstvu
a linedrnu vrstvu produkujicu surové hodnoty. Tato vetva ma za lohu priame kédovanie
kontextovej informécie a poskytovanie alternativnej dekédovacej cesty [23]. Pocas tréno-
vania slizi pomocna vetva kvoli trénovaniu hlavnej vetvy enkddera, takze nie je nutné,
aby pocitala presné vysledky. Hlavna vetva sa sklada z obojsmernej LSTM siete, ktora sa
skladd z N vrstiev, ktoré st vertikdlne naskladané jedna na druhej. Dalej hlavna vetva
obsahuje linedrnu vrstvu na preskédlovanie vektorov vystupu LSTM siete. Obsahuje aj li-
nearnu vrstvu, ktord produkuje surové hodnoty. Vystupom hlavnej a pomocnej vetvy je
tenzor v rozmeroch (a,w), kde a je velkost abecedy (v konkrétnych hodnotéch je to tenzor
v rozmeroch (83,448)). Ak sa trénoval cely model s dekdderom, tak vystupom je tenzor z
hlavnej vetvy a tenzor z obojsmernej LSTM siete, ktory mé velkost (256,448), kde prva
hodnota je velkost skrytej vektorovej dimenzie a druhs hodnota je dizka sekvencie. V{stup
z obojsmernej LSTM siete predstavuje mapy ¢ft obrazka. Oba vystupy potom sluazili ako
vstup do Tubovolnéj varianty dekddera, ktoré st popisané vyssie.
Enkéder bol trénovany samostatne a pouzival nasledujicu chybovi funkeiu [23]:

LCTC(frec(fcnn(I)); S) + 0-1LCTC(fshortcut(fcnn(I))§ 5) (31)

kde frec predstavuje hlavna vetvu, fsportewt r€prezentuje pomocnt vetvu, fenn reprezentuje
VGG s max-poolingom, I je vstupny obrdzok a s je anotacia. Na obrizku 3.2 je vidiet
prehlad enkddera.

Implementacia spomenutych rieseni resp. z ¢coho by sa skladalo riesenie a ako by prebie-
hal vypocet je uvedena v predchadzajicej sekcii. Na trénovanie celého modelu s ktoroukol-
vek variantou dekdderu bola pouzita objektivna funkcia 2.25. Pri trénovani enkéderu alebo
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Obr. 3.2: Prehlad enkdédera. Nalavo je vidiet pomocni vetvu a napravo od nej je hlavna
vetva. Pri Sipkach st zndzornené rozmery tenzoru. I je vstupny obrazok.

celého modelu na vstupnych obrazkoch sa upravuje kontrast a jas obrazka, vykonava sa
Gaussovské rozmazanie aj so Sumom a vykonéva sa rotacia obrazka.
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Kapitola 4

Datové sady

V tejto kapitole budu popisané datové sady, ktoré by boli vhodné na natrénovanie siete.
TIAM Handwriting Database [19] je datova sada, ktord je tvorend z rucne pisanych anglic-
kych viet, ktoré mézu byt pouzité na trénovanie a testovanie neurénovych sieti urcené na
rozpoznanie rucne pisanych textov a na vykonanie experimentov spojenymi s identifikdaciou
a verifikaciou spisovatela. Databaza obsahuje formulare rucne pisaného textu, ktoré boli
naskenované v rozliseni 300 dpi a ulozené ako obrazky PNG s 256 troviiami Sedej. Samotny
text pochddza z LOB (Lancaster-Oslo-Bergen) korpusu, ktory obsahuje anglické texty roz-
nych zanrov napr. sci-fi, dobrodruzné roméany ale aj novinové ¢lanky. Tato databaza sa
sklada z nésledujicich poctov a typov obrazkov, ktoré st od 657 roznych spisovatelov:

e 1 539 stranok skenovaného textu

e 5 685 izolovanych a anotovanych viet

e 13 353 izolovanych a anotovanych textovych riadkov
e 115 320 izolovanych a anotovanych slov

Textové riadky boli vyrezané zo skenovanych formularov a nasledne z nich boli vyrezané
slovd pomocou pouzitia automatickej segmentacie.

RIMES [11] je datova sada, ktora je tvorend z rucne pisanych listov vo franctizskom
jazyku adresovanych firméam alebo administrativam, ktoré boli poslané postou alebo fa-
xom. 7Z pravnych dovodov, databaza neobsahuje pravé listy, takze kazdému dobrovolnikovi
pridelili fiktivnu identitu. Pocet dobrovolnikov bol 1 300. Tato databdza obsahuje 12 723
skenovanych stranok v rozliseni 300 dpi. Z tychto strdnok bolo extrahovanych 100 00 ruc¢ne
pisanych ¢islic a pismen z dotaznikov, 500 log z faxov a 300 000 ruc¢ne pisanych slov z listov.
Tato datova sada slizi na ulohy analyzy rozlozenia textu, rozpoznavania rukou pisaného
textu, identifikdcie a overenia autora, identifikacie loga a extrakcie informacii.

Bentham Dataset [6] je datova sada, ktord obsahuje kolekciu dokumentov napisanych
anglickym filozofom Jeremy Benthamom o réznych témach. Tato kolekcia méa viac ako 80
000 dokumentov a viacero z nich st digitalizované. Z digitalizovanych dokumentov bolo
anotovanych viac ako 6 000 dokumentov pomocou crowd-source platformy. Oficidlne je
dostupné experimentalna particia, ktora obsahuje 11 479 textovych riadkov.
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Kapitola 5

Experimenty

V tejto kapitole sa nachadza struény popis experimentov a vysledky s hodnotami. V pr-
vom experimente sa zameriame na modely bez maskovanych CTC predikcii a na vplyv
kontextu vystupu enkddera na spresnenie CTC predikcii. V druhom experimente sa zame-
riame na vplyv iterativneho dekédovania na modely z predchddzajticeho experimentu. V
trefom experimente sa zameriame na modely s maskovanymi CTC predikciami. Vo stvrtom
experimente budeme skiimat vplyv nastavenia jednotlivych prahov maskovanych symbo-
lov pocas tréningu a inferencie modelov. V piatom experimente st vyskiasané modely, kde
sa maskuju ndhodné symboly pocas tréningu a pocas inferencie sa pocitaju predikcie pre
maskované symboly s najvacsou pravdepodobnostou. V poslednom experimente je skiimany
vplyv iterativneho dekédovania na modely z predchddzajiceho experimentu.

Ako déatova sada na trénovanie a testovanie bola vybrana datova sada textovych riad-
kov z IAM Handwriting Database. Trénovacia mnozina obsahovala 6161 obrazkov, valida¢na
sada obsahovala 900 obrazkov a testovacia sada obsahovala 1861 obrazkov. Vyber TAM Han-
dwriting Database je odovodneny tym, Ze obsahuje rozne zanre textu v korpuse LOB a velky
pocet autorov, ¢o zaistuje velku variabilitu stylov pisania. Datova sada RIMES obsahuje
viac autorov ako IAM Handwriting Database, ale obsahuje len formuldre, ¢o znamend ze
nemusi tam byt zabezpecend variabilita stylov pisania z hladiska zanru textu. RIMES nebol
ani ndjdeny na Internete. Datova sada Bentham Dataset mé sice vela obrazkov, ale obsahuje
rukou pisané texty jedného autora, ¢o nie je dobra volba.

5.1 Experimenty modelov bez maskovania

V tomto experimente sme trénovali modely, kde na vstupe dekédera boli CTC predikcie bez
maskovanych symbolov. Boli vysktsané varianty, ktoré boli popisané v sekcii 3.1, t. j. model
s LSTM sietou a self-attention funkciou, model s LSTM sietou a cross-attention funkciou
a model s dekéderom modelu Transformer. Vo vsetkych variantach sa vykonala len jedna
iteracia vypoctu dekdderu, ¢o znamena, ze jeho vystup nesluzil opatovne ako vstup do CTC
dekéderu. Podla vysledkov v tabulke 5.1 mo6zeme vidiet, Ze tieto ndvrhy moc nepomohli.
CER hodnoty medzi navrhovanymi rieSeniami a enkéderom maju rozdiel medzi 7-9 %.
Do6vodom moéze byt méalo vykonanych iteracii, ¢im sa CTC predikcie nemaji Sancu zlepsit.
Podla vysledkov v tabulke varianta s cross-attention funkciou méa okolo 2 % lepsi vysledok
ako varianta so self-attention mechanizmom. Z tohto mézme usudit, ze informécia o CTC
predikciach vypocitanych pomocou CTC dekéderov poméha v pocitani vah pre vektory
enkdédera v spomenutej cross-attention funkcii. Varianta CTC Transformer Decoder ma
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lepsiu uspesnost ako varianta CTC Cross-Attention LSTM, rozdiel medzi hodnotami
je okolo 2 % ako pri oboch variantach s roznymi attention funkciami. Varianta pouzivajica
dekdéder z modelu Transformer moéze mat lepsi vysledok kvoli tomu, ze vdaka self-attention
mechanizmom hladd minimalnu cestu dlhodobych zavislosti medzi vektormi, ktoré si v
rozmedzi ¢asovych krokov daleko od seba. AvSak, m4 horsiu znakovi chybovost ako samotne
trénovany enkoder, takze nespresnuje CTC predikcie.

H Model CER (%) (T=1) WER (%) (T=1) H
CTC Self-Attention LSTM 15.47 42.51
CTC Cross-Attention LSTM 13.56 38.17
CTC Transformer Decoder 11.69 34.53
Encoder 6.38 20.70

Tabulka 5.1: Tabulka s hodnotami CER a WER metrik modelov bez maskovania. T je
pocet iteracii dekddera.

V dalsom experimente bude vykonané iterativne dekédovanie vo variante CTC Trans-
former Decoder. Iterativne dekdédovanie moze spresnit CTC predikcie z predchadzajtcich
iteracii pocas dekdédovania. Pocet iteracii sa zvolil 3 a 5.

H Model (pocet iteracii) CER (%) WER (%) H
CTC Transformer Decoder (T=3) 12.20 35.67
CTC Transformer Decoder (T=5) 12.35 35.93

Tabulka 5.2: Tabulka s hodnotami CER a WER metrik modelov bez maskovania s itera-
tivnym dekdédovanim. T je pocet iterdcii dekddera.

Ako vidime v tabulke 5.2, tak iterativne dekédovanie prindsa horsie vysledky ako vy-
pocet len v jednej iterdcii. Medzi dekédovanim v troch a piatich iteracii nie je skoro Ziadny
rozdiel.

5.2 Experimenty s modelmi s maskovanim

V dalsom experimente sme trénovali modely, kde na vstupe dekédera st maskované CTC
predikcie na zdklade nizkej pravdepodobnosti daného maskovaného znaku. Boli vysktsané
varianty, ktoré boli popisané v sekcii 3.1. Tak ako v predchadzajicej sekcii, aj tuto sa
vykonala len jedna iterdcia dekéderu. Prah pre maskované symboly bol nastaveny na hod-
notu 0.99. Ako je vidiet v tabulke 5.3, tieto navrhované riesenia dosahuju horsej znakovej
chybovosti ako natrénovany enkoder. Avsak, ked sa porovnaji modely s podobnymi archi-
tektirami v tabulkdch 5.1 a 5.3), tak modely s maskovanymi symbolmi dosahuji o 1-2 %
nizsiu znakovi chybovost ako modely bez masiek. Na zaklade tohto porovnania mézeme
usudit, Ze maskovanie ma o nieco lepsi vplyv ako obmedzenie kontextu sekvencie CTC pre-
dikcii. Jednym z faktorov méze byt, Zze na vypocet findlnej sekvencie je pouzity kontext
z oboch stréan, takymto spésobom sa model korektnejsie nauéi jazykové pravidla daného
jazyka v ktorom bol textovy riadok napisany. Vdaka tomuto model vie potom vypocitat
spravne predikcie symbolov, ktoré si maskované. Na zaklade vysledkov sa ukazuje, ze deké-
der z modelu Transformer ma o nieco lepsie vysledky ako modely pouzivajice LSTM sief.
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Dévod moéze byt rovnaky ako experiment z predchadzajtcej sekcie, attention mechanizmy
sa dokdzu naucit miniméalnu cestu dlhodobych zavislosti medzi prvkami sekvencie. Tieto
modely mo6zu mat horsie vysledky od enkddera z toho dévodu, ze sa maskuje prilisS moc
symbolov vdaka nastavenému prahu, ktory ma vysokd hodnotu. Toto znamen4, ze na vy-
pocet predikcii maskovanych symbolov je k dispozicii malo kontextu zo vsSetkych casovych
krokov.

H Model (threshold=0.99) CER (%) (T=1) WER (%) (T=1) H
Mask CTC Self-Attention LSTM 12.84 34.78
Mask CTC Cross-Attention LSTM 12.74 34.23
Mask CTC Transformer Decoder 11.59 32.57
Encoder 6.38 20.70

Tabulka 5.3: Tabulka s hodnotami CER a WER metrik modelov s maskovanim. T je pocet
iteracii dekddera.

V dalsom experimente skiisime nastavit nizsie prahy pre model Mask CTC Transformer
Decoder, ktory mal z navrhovanych rieseni najmensiu znakovt chybovost v tabulke 5.3. Boli
zvolené nésledovné prahy: 0.95, 0.9, 0.8 a 0.7.

| Prah | 095 09 08 07 |

CER (%) (T=1) | 972 977 986 8.92
WER (%) (T=1) | 20.02 29.00 29.87 27.53

Tabulka 5.4: Tabulka s vysledkami trénovania modelu Mask CTC Transformer Decoder s
roznymi nastaveniami prahu. T je pocet iteracii dekddera.

Podla tabulky 5.4 vidime, Ze znizovanie prahu ma pozitivny vplyv. Modely, ktoré maju
prah medzi 0.8 - 0.95 maja priblizné rovnaki znakova chybovost, avsak oproti pévodnému
modelu z tabulky 5.3 maji nizsiu znakovi chybovost okolo 2 %. Z tohto moze vyplyvat, ze
v predchadzajicom experimente sa vyskytovalo prilis vela maskovanych symbolov, ¢o méze
znemoznit presnejSiemu vypoctu predikcii maskovanych symbolov.

V dalSom experimente vyskitisame variantu modelov maskujicich symboly, kde pocas
trénovania sa vyberie ndhodny pocet symbolov, ktoré sa zamaskuji a pocas inferencie sa
maskuju symboly, ktoré mali pravdepodobnost vyskytu nizsiu ako zvoleny prah. Potom sa
iterativne dekdéduju tieto symboly, v kazdej iteracii sa vypocita predikcia pre C' maskovanych
symbolov, ktoré maju najvicsie pravdepodobnosti. Tato stratégia sa vola easy first a bola
zmienend v sekcii 2.5 v podsekcii Mask CTC. Pocas dekdédovania vzdy prebehla len jedna
iteracia, takze vsetky predikcie pre maskované symboly boli vypocitané naraz.

Ako vidime v tabulke 5.5 tento névrh riesenia je o kiisok lepsi ako experimenty zazna-
menané v tabulke 5.3. Z tohto vyplyva, ze ndhodné maskovanie méze prispievat k uéeniu sa
kontextu cielovej sekvencie, pretoze model sa stretava s lahkymi postupnostami, kde je malo
maskovanych symbolov a zaroven stretava sa s tazkymi postupnostami, kde je ich naopak
vela. Dal$im faktorom je spomenuty prah v inferencii, vdaka ¢omu je pocas dekédovania
poskytnuté vicsie mnozstvo informacii. V tomto experimente sa ale pocas dekdédovania
vykonéavala len jedna iteracia.
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H Model (prah=0.7) CER (%) (T=1) WER (%) (T=1) H

Mask CTC Self-Attention LSTM 10.84 33.85
Mask CTC Cross-Attention LSTM 10.74 33.30
Mask CTC Transformer Decoder 10.52 32.90
Encoder 6.38 20.70

Tabulka 5.5: Tabulka s hodnotami CER a WER metrik modelov so stratégiou easy first. T
je pocet iteracii dekddera.

V nésledujicom experimente sa vyberie model Mask C'T'C Transformer Decoder a vy-
kona sa podobny experiment, ale s vySsim poctom iteracii.

H Model (pocet iteracii) CER (%) WER (%) H
Mask CTC Transformer Decoder (T=3) 12.13 36.89
Mask CTC Transformer Decoder (T=5) 11.99 36.78

Tabulka 5.6: Tabulka s hodnotami CER a WER metrik modelov s maskovanim a iterativ-
nym dekdédovanim. T je pocet iterdcii dekddera v inferencii.

7 hodndét tabulky 5.6 mozno usudit, ze iterativne dekdédovanie zhorsuje vykon modelu.

5.3 Zhrnutie a navrh budtcej prace

Iterativne dekédovanie zhorsuje znakovi chybovost pri obidvoch typoch modelu, ¢o méze
byt spésobené nespravnymi predikciami z predchadzajicich iterédcii a tym sa zanésaju chyby
do nésledujucich iterdcii. Prahovanie maskovanych symbolov zlepsilo kvalitu predikcii mo-
delu, pretoze boli vypocéitané na zaklade viac¢sieho poc¢tu dostupnych spozorovanych symbo-
lov. Modely, ktoré pouzivali dekéder modelu Transformer, st zo vsetkych modelov najus-
pesnejsie kvoli zrusenej rekurencii zmienenej v sekcii 2.2.

Dalej by bolo vyskisané predtrénovanie dekéderu na textovom korpuse, ktorého texty
by mali rovnaky charakter ako IAM Handwriting Database. Vdaka tomuto predtrénovaniu
by mal dekdder znalost o jazykovych pravidlach, ¢o by pomohlo k nizsej znakovej chybovosti
non-autoregresivneho dekédera. Dalsi navrh by bol prebratie Iubovolného autoregresivneho
dekéderu, ktory by mal nizsiu znakovi chybovost ako enkéder a vyuzitie tzv. mimicking
learning-u ako navrhli autori Qiao a spol. [22]. Tato stratégia spociva v tom, ze oba deké-
dery by zdielali rovnaky enkdéder a na konci by sa pocitala chyba podobnosti z vystupov
oboch dekdéderov. Takto sa non-autoregresivny dekdéder nauci lepsie extrahovat presnejsie a
diskriminac¢né informécie, ktoré autoregresivny dekdder produkuje na zaklade podmienene;j
zavislosti zmienenej v sekcii 2.5.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace je navrhniuf a naimplementovat non-autoregresivny dekdder, ktorého
ucelom je predikcia znakov nezavisle na ostatné predikované znaky v ostatnych casovych
krokoch. Motivaciou tohto ciela je spresnenie CTC predikcii enkddera, ¢ize korekcia ne-
spravnych predikcii, ktoré boli zanesené enkdéderom.

V ramci tejto prace boli nastudované rekurentné neurénové siete, ktoré zdielaju pa-
rametre naprie¢ ¢asovymi krokmi, aby mohli byt spracované sekvencie v ktorych maju
prvky medzi sebou zavislost. Dalej bol vysvetleny model Transformer, ktory vdaka at-
tentton mechanizmom rusi rekurentné vypocty, ¢im umoznuje modelovanie zavislosti me-
dzi dalekymi prvkami. Ako dalsie bolo vysvetlené Connectionist Temporal Classification,
ktorého ti¢elom je trénovanie neurénovych sieti nesegmentujice vstupné dita. Dalej boli
predstavené seq2seq modely, ktoré si pouzivané na rozpoznanie rukou pisanych textov a
majui enkdder-dekodder architektiru s rekurentnymi neurénovymi siefami. Po tomto boli
vysvetlené rozdiely autoregresivnych a non-autoregresivnych modelov. Ako posledné boli
predstavené metriky Character Error Rate a Word Error Rate.

Nasledne bol predstaveny navrh réznych rieseni, ktoré pouzivaji myslienky z kapitoly
2. Tieto riesenia hlavne pouzivaji myslienky predstavenych non-autoregresivnych dekdde-
rov v sekcii 2.5, ktoré bud blokuju informéacie z budicich ¢asovych krokov kvoli donuteniu
pouzitia kontextovej informécie z enkddera alebo maskuji symboly, ktoré maja nizku prav-
depodobnost vyskytu a pocitaju predikcie na zédklade spozorovanych symbolov. Tieto deké-
dery pouzivali bud LSTM alebo Transformer model. Nésledne boli predstavené datové sady
IAM Handwriting Database, Rimes a Bentham Dataset, ktoré by boli vhodné na trénovanie
modelu. Nasledne bol vybrany dataset IAM Handwriting Database, pretoze obsahoval texty
roznych zanrov od réznych autorov. V poslednom rade boli vykonané experimenty, ktorych
hlavna myslienka bolo skiimanie vplyvu nepouzivania budicej informécie a maskovania
predikovanych symbolov. Na zadklade experimentov sa ukazalo, ze tieto koncepty nefunguju
v pripade modelov na rozpoznanie ru¢ne pisanych textov. Dalej experimenty ukézali, Ze
iterativne dekddovanie zhorsuje vypocet predikcii. Dovodom mézu byt nespravne vypoci-
tané predikcie v predchddzajucich iteraciach. Ako posledné, zniZenie prahu sa ukézalo byt
prospesné. Najlepsi model md znakovt chybovost 8.92 %, ¢o ale nespliia zadanie, pretoze
enkdéder mé chybovost 6.38 %.
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