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Abstrakt 
Vytvořen í kva l i tn ího s y s t é m u r o z p o z n á n í textu ( O C R ) vyžadu je velké m n o ž s t v í anotova-
ných dat. Získání , p o t a ž m o v y t v o ř e n í a n o t a c í je n á k l a d n ý proces. Tato p r á c e se zabývá 
někol ika způsoby efekt ivního využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í O C R neuronové s í tě . 
Nav ržené metody využívaj ící n e a n o t o v a n á data spada j í do kategorie self-training a lgo r i tmů . 
O b e c n ý postup nav ržených metod se d á sumarizovat tak, že nejprve je na o m e z e n é m m n o ž ­
s tv í a n o t o v a n ý c h dat n a t r é n o v á n p o č á t e č n í model neu ronové s í tě . Ten je ná s l edně spolu s 
j a z y k o v ý m modelem p o u ž i t k vygenerován í p s e u d o - š t í t k ů n e a n o t o v a n ý c h dat. Takto stro­
jově a n o t o v a n á data jsou z k o m b i n o v á n a s t r énovac ími daty, k t e r á byla p o u ž i t a k vy tvo řen í 
p o č á t e č n í h o modelu a n á s l e d n ě jsou v y u ž i t a k n a t r é n o v á n í cílového modelu. Úspěšnos t jed­
no t l ivých metod je m ě ř e n a na r u č n ě p s a n é m I C F H R 2014 Bentham datasetu. Exper imenty 
byly provedeny na dvou d a t o v ý c h sadách , k t e r é r ep rezen tu j í r ů z n o u m í r u dostupnosti ano­
tovaných dat. Nejlepší model t r é n o v a n ý na m a l é d a to v é s adě dosahuje 3.70 C E R [%], což 
je re la t ivn í z lepšení o 42 % oproti p o č á t e č n í m u modelu t r é n o v a n é m u pouze na anotova­
ných datech a nejlepší model t r é n o v a n ý na velké d a t o v é s adě dosahuje 1.90 C E R [%], což 
je re la t ivn í z lepšení o 26 % oprot i p o č á t e č n í m u modelu. Z a p o m o c í nav ržených metod lze 
efekt ivně zvýši t ú spěšnos t O C R s v y u ž i t í m n e a n o t o v a n ý c h dat. 

Abstract 
The creation of a high-quality opt ical character recognition system ( O C R ) requires a large 
amount of labeled data. Obta in ing , or i n other words creating, such a quanti ty of labeled 
data is a costly process. This thesis focuses on several methods which efficiently use unla­
beled data for the t ra ining of an O C R neural network. The proposed methods fall into the 
category of self-training algorithms. The general approach of a l l proposed methods can be 
summarized as follows. Fi rs t ly , the seed model is trained on a l imi ted amount of labeled 
data. Then , the seed model i n combinat ion w i t h the language model is used for producing 
pseudo-labels for unlabeled data. Machine-labeled data are then combined wi th the t raining 
data used for the creation of the seed model and they are used again for the creation of 
the target model . The successfulness of ind iv idua l methods is measured on the handwri t ten 
I C F H R 2014 Bentham dataset. Experiments were conducted on two datasets which repre­
sented different degrees of labeled data availability. The best model trained on the smaller 
dataset achieved 3.70 C E R [%], which is a relative improvement of 42 % i n comparison wi th 
the seed model, and the best model t rained on the bigger dataset achieved 1.90 C E R [%], 
which is a relative improvement of 26 % i n comparison wi th the seed model . T h i s thesis 
shows that the proposed methods can be efficiently used to improve the O C R error rate by 
means of unlabeled data. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Dnešn í doba je bezpochyby dobou digitalizace. Instituce po celém světě se snaž í digitalizo­
vat své dokumenty, aby k n i m umožn i ly p ř í s t u p b u d o u c í m generac ím. Toto p l a t í obzv láš tě 
pak o h i s to r ických dokumentech, k t e r é jsou n á r o č n é na ú d r ž b u a do budoucna hroz í z t r á t a 
cenných informací . Digital izace s t a r ý c h a rch ivů vy tvoř i l a p o p t á v k u po vysoce spolehl ivých 
O C R sys témech , k t e r é jsou p o t ř e b n é k indexován í textu n a p ř . pro m o ž n o s t vyh ledáván í . V y ­
tvá řen í O C R s y s t é m ů ovšem vyžadu je velké m n o ž s t v í r u č n ě a n o t o v a n ý c h d o k u m e n t ů , což je 
f inančně n á k l a d n é . U m n o h ý c h d o k u m e n t ů s m á l o už ívanými j azyky jsou pak k přep isování 
p o t ř e b a dokonce odborn íc i , k t e ř í konečnou cenu j e š t ě zvyšují . 

Tato p r á c e se zabývá v y t v o ř e n í m kva l i tn ího O C R s y s t é m u za p o m o c í m a l é h o m n o ž ­
s tv í a n o t o v a n ý c h dat, v ý r a z n ě vě tš ího m n o ž s t v í n e a n o t o v a n ý c h dat a t e x t o v é h o korpusu. 
N a v r h l jsem několik metod, k t e r é spada j í do kategorie a l g o r i t m ů self-trainingu. Jeho zá­
k ladn í myš lenkou je generování a n o t a c í pro n e a n o t o v a n á data modelem, k t e r ý by l t r é n o v á n 
na d o s t u p n ý c h a n o t o v a n ý c h datech a využ i t í t ě ch to s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat ke zvýšení 
úspěšnos t i modelu s a m o t n é h o . D ů l e ž i t ý m prvkem všech nav ržených metod je korekce stro­
jových a n o t a c í j a z y k o v ý m modelem, k t e r ý b y l v y t v o ř e n z d o s t u p n é h o t e x t o v é h o korpusu. 
D r u h ý m kl íčovým prvkem nav ržených p ř í s t u p ů je využ i t í někol ika ne jp ravděpodobně j š í ch 
variant s t ro jového p řep i su pro t r énován í n a m í s t o jednoho n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í h o . 

Tř i ze č ty ř nav ržených p ř í s t u p ů pro t r énován í neu ronové s í tě p o m o c í s t ro jově anotova­
ných dat n e z a n e d b a t e l n ě zvýšily ú spěšnos t O C R s y s t é m u . Výs ledky t é t o p r á c e mohou do 
budoucna znamenat z levnění celého proces v y t v á ř e n í kva l i tn ích O C R sys t émů . 
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Kapitola 2 

Optické rozpoznávání znaků 

Opt ické rozpoznáván í z n a k ů (dále jen O C R ) je sys t ém, k t e r ý p řevád í text z obrazové po­
doby do podoby t ex tové , k t e r á je indexova te lná . O C R tedy umožňu je rychlé vyh ledáván í v 
d ig i ta l izovných a indexova te lných dokumentech [32]. 

O C R s y s t é m y mohou bý t na zák ladě v s t u p n í c h dat dá le dě leny na online a offline sys­
témy. Offline s y s t é m je s t a t i c k ý sys t ém, k t e r ý zpracovává data ve formě naskenovaných 
d o k u m e n t ů . Onl ine s y s t é m je více d y n a m i c k ý a je za ložen na pohybu pera, jeho rychlosti , 
úh lu a pozic i [32]. Tato p r á c e se zabývá offline s y s t é m y O C R . 

P o č á t e k vývoje O C R s y s t é m ů se datuje do 40. let 20. s to le t í . Z p o č á t k u byly tyto s y s t é m y 
vyví jeny na pomoc s l epým pro p ř e v o d textu na syntetickou řeč . V 60. letech b y l p ř e d s t a v e n 
p r v n í O C R s y s t é m schopný rozpoznat r u č n ě p s a n é číslice. V 70. letech byla vy lepšována 
odezva a p ře snos t . V 80. letech byla za ložena firma A B B Y Y , k t e r á dnes provozuje jeden z 
ne jznámějš ích sof twarových O C R s y s t é m ů A B B Y Y FineReader [57]. S n á s t u p e m s to ln ích 
p o č í t a č ů se vývoj O C R technologie zrychloval a v 10. letech 21. s to le t í docháze lo k vývoj i 
dalš ích komerčn ích i volně d o s t u p n ý c h sof twarových O C R s y s t é m ů jako Tesseract [46] nebo 
O C R o p u s [7]. V pos ledn í d e k á d ě pak došlo ke skokovému zlepšení technologie v důs l edku 
zvětšení v ý p o č e t n í c h kapacit a v ý z k u m u s t ro jového učení . Využ ívány byly p ř í s t u p y založené 
na využ i t í n á h o d n é h o lesa ( R F ) , metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů ( S V M ) , metody k nej bližších 
sousedů (feNN) nebo metody rozhodovac ího stromu ( D T ) . T y t o metody však byly p o s t u p n ě 
nahrazeny n e u r o n o v ý m i s í těmi , k t e r é jsou a k t u á l n ě ne jmode rně j š ím p ř í s t u p e m [32]. 

O C R s y s t é m y tvo řené n e u r o n o v ý m i s í t ěmi se mohou lišit v p o u ž i t ý c h a r c h i t e k t u r á c h , 
obecně ale d a n ý s y s t é m m u s í nejprve lokalizovat ř ádek , n á s l e d n ě ho zpracovat a p o t é m ů ž e 
d o d a t e č n ě zlepšit kva l i tu p řep i su n a p ř í k l a d p o m o c í j azykového modelu. O C R s y s t é m zkou­
m a n ý v t é t o p rác i se s k l á d á p rávě ze t ř í komponent. Ř á d e k je lokal izován p o m o c í s e p a r á t n í 
konvoluční neu ronové s í tě , k t e r á detekuje l inku , na k t e r é ř á d e k sedí, polygon, ve k t e r é m se 
ř á d e k n a c h á z í a odstavec, do k t e r é h o náleží [26]. Druhou komponentou je konvoluční neuro­
nová síť s r e k u r e n t n í m i vrs tvami [45] t r é n o v a n á C T C chybovou funkcí [19], viz ob rázek 2.1. 
Tato neu ronová síť na vstupu zpracovává de tekovaný vy řezaný ř á d e k a na v ý s t u p u vrac í 
p r a v d ě p o d o b n o s t i s y m b o l ů na j edno t l i vých pozicích. Tento v ý s t u p se nás l edně dekóduje , 
k čemuž lze použ í t několik r ů z n ý c h a lg o r i tmů (nap ř . h ladové dekódován í , prefixové paprs­
kové dekódování . . . ) , k t e r é p r o d u k u j í s a m o t n ý text p řep i su . Tato p r á c e se zabývá zvýšen ím 
úspěšnos t i p r ávě neu ronové s í tě zpracovávaj íc í de tekovaný řádek . 

Cas od času se ve v ý s l e d n é m p řep i su mohou vyskytnout d r o b n é chyby (např . p í s m e n o i 
m ů ž e bý t chybně r o z p o z n á n o jako j), zde bývá p o u ž i t a t ř e t í komponenta - j a zykový model, 
k t e r ý m ů ž e bý t i m p l e m e n t o v a n ý n a p ř í k l a d jako L S T M neu ronová síť [51]. Ten v sobě udržu je 
p řeh led o slovech a s k l a d b ě vět d a n é h o jazyka . J a z y k o v ý model slova s chybami opravuje 
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O b r á z e k 2.1: Arch i tek tu ra C R N N p o u ž i t á v O C R s y s t é m u t é t o p r áce . P ř e v z a t o z p r á c e [45]. 

na slova, k t e r á v d a n é m kontextu dávaj í smysl, jsou gramaticky p o d o b n á p ů v o d n í m s lovům 
a jsou bez chyb. Následuj íc í text rozeb í rá několik t y p ů n e u r o n o v ý c h sí t í a logiku za jejich 
p o u ž i t í m v O C R sys témech . 

2.1 Konvoluční neuronové sítě 

V ne jmoderně j š ích O C R sys t émech hra j í konvoluční neu ronové s í tě (dále jen C N N ) důle­
ž i tou rol i p ř i p o č á t e č n í m zpracován í obrazu. T rad i čn í neu ronové s í tě s p lně p r o p o j e n ý m i 
vrs tvami jsou pro p rác i s obrazem n e v h o d n é kvůl i ve lkému p o č t u n e u r o n ů p o t ř e b n é m u pro 
jeho zpracován í . S obrazem velikosti 1024x768 pixe lů by n e u r o n o v á síť na vs tupu musela 
zpracovat 2 359 296 čísel ( jedná-li se o R G B obraz se t ř e m i k a n á l y ) . N á s l e d n ě by pak kaž­
d é m u neuronu v p r v n í v r s tvě neu ronové s í tě př ís lušel s te jný poče t vah [48]. Tento p ř í s t u p 
by v praxi by l s loži tě real izovatelný. P r o zp racován í obrazu se s t a n d a r d n ě využívaj í C N N , 
k t e r é v s t u p n í obraz zpracovávaj í p o m o c í n a u č e n ý c h konvolučních filtrů, k t e r é v n ě m dete­
kují p ř í z n a k y využívaj ící se v dalš ích v ý p o č t e c h . Z á k l a d e m C N N jsou konvoluční a pooling 
vrstvy. Vizual izace operac í , k t e r é tyto vrs tvy provádí , je k dispozici na o b r á z k u 2.2. 

K o n v o l u č n í vrstvy 

Konvolučn í vrstva se s k l á d á z m n o ž i n y filtrů, jej ichž hodnoty se C N N učí . K a ž d ý filtr m á 
u rč i t é r ecep t ivn í pole, to je ekviva len tn í s velikostí f i l t ru [1]. B ě h e m d o p ř e d n é h o p r ů c h o d u 
je k a ž d ý filtr konvolvován se vstupem n a p ř í č š í řkou, výškou a v y t v á ř í 2 -d imenz ioná ln í ak-
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Konvoluce Max-Pooling 
32x32x3 30x30x5 15x15x5 

F = 2 
S = 2 

Vstupní obraz Aktivační mapy Podvzorkované 
aktivační mapy 

3 4 5 4 

1 2 6 5 

0 9 5 7 

3 8 2 6 

4 6 

9 7 

O b r á z e k 2.2: Vizual izace p ř í k l a d u zp racován í obrazu j e d n í m blokem C N N . C N N na vstupu 
dostane obraz o rozměrech 32x32 pixe lů se 3 kanály . Ten je zp racován konvoluční vrstvou, 
k t e r á obsahuje K=5 filtrů o velikosti F=3 s krokem S=l a š í řkou okraje P=0. Konvolučn í 
vrstva na v ý s t u p u vyprodukuje objem o rozměrech 30x30 pixe lů s hloubkou 5, k t e r á je 
r o v n á p o č t u filtrů. Objem dá le zpracuje Max-poo l ing vrstva s p r o s t o r o v ý m obsahem F=2 
a krokem S=2, k t e r á objem 2 x podvzorkuje. 

t ivačn í mapu v s t u p n í h o obrazu [54]. B ě h e m t r énován í si neu ronová síť upravuje tyto filtry 
tak, aby d o k á z a l y v idě t u n i k á t n í p ř í z n a k y o b j e k t ů nacházej íc ích se ve v s t u p n í m obraze. 
F i l t r y n a t r é n o v a n é C N N jsou tak schopny detekovat specifické hrany konk ré tn í ch ob jek tů , 
oblasti u rč i t é barvy nebo celé vzory. V kontextu O C R konvoluční vrs tvy de teku j í hrany 
j edno t l i vých z n a k ů . V ý s t u p C N N je pak objem o hloubce rovné p o č t u filtrů ap l ikovaných 
na v s t u p n í obraz [1], tedy p o č t u ak t ivačn ích map. 

Konvolučn í vrstva na vstup p ř i j ímá objem r o z m ě r ů W\ x H\ x D\ a vyžadu je 4 hyperpa-
rametry - p o č e t filtrů K, jejich velikost F, krok S a š í řku okraje P. N a v ý s t u p u produkuje 
nový objem W2 x H2 x D2, kde 

W2 = (W1-F + 2P)/S + 1, (2.1) 

H2 = (H1-F + 2P)/S+1, (2.2) 

D2 = K. (2.3) 

Konvolučn í vrstva tak obsahuje F -F • D\ vah na jeden filtr a dohromady tedy {F'• F'• D\) • K 
vah a K b i a sů . V n o v é m objemu v y p r o d u k o v a n é m konvoluční vrstvou je d-tý výřez (velikosti 
W2 x H2) výs ledek konvoluce <i-tého fi l tru nad v s t u p n í m objemem s krokem S a offsetem 
cž-tého biasu [1]. 
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Pooling vrstvy 

Pool ing vrstva se v C N N obvykle nacház í mezi j e d n o t l i v ý m i konvolučn ími vrs tvami. Její 
funkcí je zmenšen í velikosti je j ího vstupu pro dalš í zp racován í . Pool ing vrs tvy tak p o m á h a j í 
snížit v ý p o č e t n í n á r o č n o s t t r énován í neu ronové s í tě a zá roveň předej í t j e j ímu p ře t r énován í . 
Pool ing vrstva zmenšu je r o z m ě r y ak t ivačn í mapy s p o j e n í m hodnot sousedících ak t ivac í do 
j e d n é hodnoty vs tupu j íc í do dalš í vrs tvy [54]. Pool ing vrs tvy mohou sd ružova t hodnoty ak­
t ivací n a p ř í k l a d v ý b ě r e m největš í hodnoty tzv. M a x - P o o l i n g nebo v ý p o č t e m p r ů m ě r n é hod­
noty tzv. Average-Pooling. Pool ing vrstva na vstupu p ř i j ímá objem r o z m ě r ů W\ x H\ x D\ 
a vyžadu je dva hyperparametry - p ro s to rový obsah F a krok S. N a v ý s t u p u produkuje nový 
objem W2 x H2 x D2, kde 

W2 = (W1-F)/S + 1, (2.4) 

H2 = (H1-F)/S + 1, (2.5) 

£> 2 = £>i. (2.6) 

Pool ing vrstva n e m á ž á d n é učící parametry, p ro tože p o č í t á p e v n ě danou funkci pro v s t u p n í 
hodnoty [1]. 

2.2 Rekuren tn í neuronové sítě 

Klasické neu ronové s í tě na vstup př i j ímaj í vektor fixní dé lky a p r o d u k u j í vektor fixní dé lky 
na v ý s t u p u . R e k u r e n t n í neu ronové s í tě (dá le jen R N N ) umožňu j í p rovádě t v ý p o č e t neuro­
nové s í tě nad sekvencemi v e k t o r ů a produkovat sekvenci v e k t o r ů [25]. Spojen í mezi b u ň k a m i 
R N N tvoř í o r ien tovaný graf p o d é l časové posloupnosti [55]. Tedy k a ž d ý v ý s t u p R N N zá­
visí na p ředchoz ích vstupech, k t e r é neuronovou sí t í prošly. D í k y t é t o vlastnosti se R N N 
skvěle h o d í ke zp racován í časových ř a d . V kontextu O C R jsou r e k u r e n t n í vrs tvy využ ívány 
k mode lován í u r č i t é impl ic i tn í j azykové znalosti t r é n o v a n é h o modelu. N e u r o n o v á síť si tuto 
znalost v y t v á ř í p ř i t r énován í d íky tomu, že r e k u r e n t n í vrs tvy se dívají na ř á d e k textu jako 
na sekvenci. N a o b r á z k u 2.3 je v izual izován rozdí l mezi R N N a k las ickými n e u r o n o v ý m i 
s í těmi . 

Diagram b u ň k y R N N je k dispozici na o b r á z k u 2.5a. Informace o předchoz ích vstupech, 
k t e r é neuronovou sí t i p roš ly jsou u ložené ve s k r y t é m stavu. Hodno tu s k r y t é h o stavu ht v 
čase t lze z ískat rovnicí 

ht = 4>(Wxt + Uht_1), (2.7) 

kde xt je vstup v čase t n á s o b e n ý váhovou m a t i c í W, ht-\ je s k r y t ý stav v čase t—1 n á s o b e n ý 
ma t i c í s k r y t é h o stavu U, k t e r á je stochastickou ma t i c í . Váhová matice rozhoduje o p o m ě r u 
důlež i tos t i a k t u á l n í h o vstupu a s k r y t é h o stavu. N á s l e d n ě je na součet zp racovaného vstupu 
a s k r y t é h o stavu ap l ikována ak t ivačn í funkce <f> (obvykle hype rbo l i cký tangens) [36]. 

Díky n e p ř e t r ž i t é m u p r o p a g o v á n í p ředchoz í hodnoty s k r y t é h o stavu do a k t u á l n í h o , jsou 
ve s k r y t é m stavu informace o všech předchoz ích vstupech. S k a ž d ý m da l š ím vstupem se ale 
zmenšu je objem informací o časově více vzdá lených vstupech. N a ob rázeku 2.4 je p r o b l é m 
d e m o n s t r o v á n na zp racován í sekvence slov. Tuto po t íž t r áp í c í R N N lze z j ednodušeně pojme­
novat jako k r á t k o d o b o u p a m ě ť . Vzniká jako důs ledek p r o b l é m u mizej íc ího gradientu [39]. 
K tomu docház í př i t r énován í n e u r o n o v ý c h s í t í a lgori tmem Backpropagation. Cí lem tohoto 
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1:1 1:N N:1 N:M N:M 

I XII I T i l I I I 
I I I I I I I I I I 

O b r á z e k 2.3: K a ž d ý obdé ln ík reprezentuje vektor a š ipka reprezentuje operaci. V s t u p n í vek­
tory jsou červené, v ý s t u p n í vektory jsou m o d r é a zelené vektory rep rezen tu j í stav R N N . 
P r v n í diagram zleva zobrazuje pr incip klasické neu ronové s í tě se vstupem fixní dé lky a 
v ý s t u p e m fixní délky. T y t o neu ronové s í tě jsou v h o d n é n a p ř í k l a d pro klasifikaci nebo seg­
mentaci. O s t a t n í diagramy zobrazuj í r ů z n é využ i t í R N N . P ř í k l a d e m ú lohy odpovída j íc í dru­
h é m u diagramu je generování s lovního popisu o b r á z k u . P ř í k l a d e m úloh dalš ích d i a g r a m ů 
zleva m ů ž e bý t a n a l ý z a sentimentu z textu, p ř e k l a d vě ty z jednoho j azyka do d r u h é h o a 
klasifikace j edno t l i vých s n í m k ů videa [25]. P ř e v z a t o z p r á c e [25]. 

Výstup Ol 

í 

Skrytý stav 

Vstup Jak 

02 

í 

t 
starý 

03 

í 

04 

í 

05 

í 

06 

í 

I I 
t t t 
je Barack Obama 

O b r á z e k 2.4: Vizual izace p r o b l é m u k r á t k o d o b é p a m ě t i R N N . V p r ů b ě h u zpracován í pozdě j ­
ších slov se informace o slovech ze z a č á t k u vě ty začínaj í p o s t u p n ě v y t r á c e t a pro neuronovou 
síť se s t ává interpretace vě ty jako celku p r o b l e m a t i c k á . P ř e v z a t o z p r á c e [39]. 

a lgori tmu je minimalizovat chybovou funkci L, k t e r á je funkcí všech vah neu ronové s í tě a 
vy jadřu je odchylku v ý s t u p u neu ronové s í tě od p o ž a d o v a n ý c h hodnot [14]. Algor i tmus nej­
prve provede d o p ř e d n ý p r ů c h o d v s t u p n í c h dat neuronovou sí t í . N á s l e d n ě p o r o v n á v ý s t u p 
sí tě s odpovída j íc í referencí p o m o c í chybové funkce L. T a v r á t í chybovou hodnotu, k t e r á 
určuje , jak moc se od sebe v ý s t u p a reference liší. Algor i tmus tuto hodnotu využi je pro vý­
poče t g r a d i e n t ů j edno t l i vých n e u r o n ů v sí t i . Gradienty jsou nás l edně využ i ty k ú p r a v ě vah 
neu ronové s í tě př i z p ě t n é m p r ů c h o d u neuronovou sí t í . P r o b l é m e m je sku tečnos t , že k a ž d ý 
neuron bere p ř i v ý p o č t u svého gradientu v potaz efekt g r a d i e n t ů p ředchoz í vrstvy, což m á 
za nás ledek exponenc iá ln í zmenšován í v l i v u g r a d i e n t ů na p o č á t e č n í vrs tvy neu ronové s í tě , 
k t e r é se učí jako pos ledn í . V p ř í p a d ě R N N se gradient exponenc i á lně zmenšu je s k a ž d ý m 
časovým krokem a n e u r o n o v á síť se tak nen í s c h o p n á n a u č i t d l o u h o d o b é závislost i [39], viz 
ob rázek 2.4. 

Archi tektura L S T M 

L S T M (Long short-term memory) [22] je architektura R N N , k t e r á je s c h o p n á n a u č i t se dlou­
h o d o b é závislost i [39]. Opro t i obyče jným R N N se L S T M liší b u ň k a m i , k t e r é zpracovávaj í 
př icházej ící data. 
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(a) RNN buňka (b) L S T M buňka 

O b r á z e k 2.5: Vizual izace paměťových b u n ě k r e k u r e n t n í c h n e u r o n o v ý c h sí t í . P ř e v z a t o z 
p ráce [11]. 

L S T M b u ň k a je k dispozici na o b r á z k u 2.5b. V o d o r o v n á l inka v h o r n í čás t i L S T M b u ň k y 
reprezentuje stav buňky , k t e r ý obsahuje informaci o p ředchoz ích vstupech neu ronové s í tě a 
dal by se p ř i r o v n a t k d l o u h o d o b é p a m ě t i . L S T M m á speciá ln í mechanismus, k t e r ý m m ů ž e do 
stavu b u ň k y p ř i d á v a t nebo o d e b í r a t informace. Činí tak p o m o c í struktur, k t e r é se jmenu j í 
b rány . T y jsou složeny z ak t ivačn í funkce sigmoida a m a t i c o v é h o ná soben í . Ak t ivačn í funkce 
sigmoida 

1 + e x 

vrac í hodnotu mezi 0 a 1, k t e r á v p ř í p a d ě L S T M slouží ke kontrole m n o ž s t v í informace, 
k t e r á poputuje dá l v b u ň c e . V L S T M b u ň c e jsou t akové b r á n y t ř i - z apomně t l i vá , v s t u p n í a 
v ý s t u p n í [36]. Z a p o m n ě t l i v á b r á n a reguluje j aké informace by měly bý t zachovány a j aké by 
měly bý t zahozeny ze stavu b u ň k y C v čase t — 1. Z a p o m n ě t l i v á b r á n a tak činí na zák ladě 
s k r y t é h o stavu b u ň k y h v čase t — 1 a vs tupu x v čase t p o m o c í rovnice 

ft = a(Wr[ht.1,xt] + bf), (2.9) 

kde Wf jsou váhy vrs tvy a b f je bias. V s t u p n í b r á n a rozhoduje o nových informacích, k t e ré 
budou p r o p a g o v á n y do stavu buňky . Rovnice v ý p o č t u v ý s t u p u v s t u p n í b r á n y it je s t e jná 
jako v ý s t u p u z a p o m n ě t l i v é b r á n y i f jen s rozdí lem, že v s t u p n í b r á n a m á své v l a s tn í váhy Wf 
a bias bf. Dalš í z a s t á v k o u vstupu xt a s k r y t é h o stavu ht-i je ak t ivačn í funkce hype rbo l i cký 
tangens, k t e r á vy tvo ř í vektor k a n d i d á t n í c h hodnot C nás ledovně 

Čt = t a h n ( W c • [ht-uxtl + bc). (2.10) 

Hodnoty vektoru k a n d i d á t n í c h hodnot C jsou v nás leduj íc ím kroku v y n á s o b e n y v ý s t u p e m 
v s t u p n í b r á n y it a p ř i d á n y do stavu b u ň k y Ct i se z m ě n a m i ft z p ů s o b e n ý m i z a p o m n ě t l i v o u 
b r á n o u podle vztahu 

Ct = ft*Ct-i + it*Čt. (2.11) 

Pos ledn í b r á n o u je v ý s t u p n í b r á n a . V ý p o č e t je j ího v ý s t u p u p r o b í h á o p ě t s te jně jako u dvou 
předchozích bran jen s v l a s tn ími v á h a m i WQ a biasem bQ. V ý s t u p v ý s t u p n í b r á n y ot je pak 
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v y n á s o b e n stavem b u ň k y Ct, na k t e r ý je j e š t ě p ř e d t í m apl ikován hype rbo l i cký tangens 
nás ledovně 

/ i ť = o ť * t a h n ( C ť ) , (2.12) 

kde ht je nový s k r y t ý stav b u ň k y [37]. 

2.3 Connectionist temporal classification 

V ý s t u p e m r e k u r e n t n í c h vrstev neu ronové s í tě v O C R úloze je p r a v d ě p o d o b n o s t jednotl i­
vých z n a k ů přes pozice ve v s t u p n í sekvenci, viz ob rázek 2.6. Connectionist temporal classifi­
cation [19] (dále jen C T C ) je algoritmus, k t e r ý je m o ž n é ve spo jen í s v ý s t u p e m R N N využí t 
k dosažen í dvou cílů - t r énován í neu ronové s í tě a dekódován í textu z p r a v d ě p o d o b n o s t í 
j edno t l i vých z n a k ů . P o u ž i t í a lgori tmu C T C př i t r énován í O C R neu ronové s í tě je v ý h o d n é , 
p ro tože tato chybová funkce p o t ř e b u j e pouze t e x t o v ý přep i s ř á d k u a nikol iv p ře sné pozice 
j edno t l i vých z n a k ů [43]. 

Mě jme v s t u p n í sekvenci X = [xi, X2, xt] ( nap ř . pixely ř á d k u ) a v ý s t u p n í sekvenci 
Y = [yi, i/2,yt] ( nap ř . p řep i s ř á d k u ) , algoritmus C T C tyto sekvence mapuje na sebe podle 
p r a v d ě p o d o b n o s t i j edno t l i vých z n a k ů na v ý s t u p u R N N . P ř i m a p o v á n í a lgori tmu nevad í 
r ů z n ě d louhé sekvence l a ľ , r ů z n ý p o m ě r sekvencí X & Y, ani neko re spondován í sekvencí 
X & Y. Z a r o v n á n í mezi vs tupem X a v ý s t u p e m Y je m o n o t ó n n í , rovněž se j e d n á za rovnán í 
se vztahem N : l , což implikuje, že dé lka v ý s t u p u Y n e m ů ž e bý t delší než dé lka vs tupu X [20]. 
A b y se by l C T C algoritmus schopný v y p o ř á d a t se zdvo jenými p í s m e n y př i dekódován í , je 
p ř e d s t a v e n speciá ln í p r á z d n ý znak e, k t e r ý se mezi s t e jnými po sobě j d o u c í m i p í smeny mus í 
nacháze t vždy m i n i m á l n ě jednou. 

P r a v d ě p o d o b n o s t v ý s t u p u Y pro vstup X se z íská s eč t en ím p r a v d ě p o d o b n o s t í všech 
val idních z a r o v n á n í mezi vs tupem X a v ý s t u p e m Y podle nás leduj íc ího vztahu 

T 
p(Y\X)= UPt(at\X). (2.13) 

A&Ax,Y t=l 

P ř i t r é n o v á n í neu ronové s í tě reprezentuje Y referenční p řep i s a výs ledek vztahu 2.13 se 
použ ívá pro ú p r a v u vah v sít i . Text ř á d k u se z v ý s t u p u R N N , obsahuj íc ího p r a v d ě p o d o b n o s t i 
j edno t l i vých znaků , získává nás leduj íc ím vztahem 

Y* = a r g m a x p ( F | X). (2.14) 
Y 

K dekódován í n i c m é n ě m ů ž o u bý t p o u ž i t y r ů z n é heurist iky [20]. Ne j j ednodušš í a nejrychlejší 
heuristika je h ladové dekódován í , kde se nejprve získá sekvence z n a k ů s ne jvě tš ími p r a v d ě ­
podobnostmi, z t é se ná s l edně o d s t r a n í s te jné znaky jdouc í po ihned sobě a p o t é symbol 
p r á z d n a e [43]. Vizual izace procesu h ladového dekódován í je k dispozici na o b r á z k u 2.6. 

2.4 Prefixové paprskové dekódování 

Hladové dekódován í v ž d y n e m u s í vést k ne j lepš ímu m o ž n é m u výs ledku , p ř ík l ad t akové si­
tuace je k dispozici na o b r á z k u 2.7. Al te rna t ivou k h l a d o v é m u dekódování , k t e r á m á ovšem 
značně větš í časovou s loži tost , je prefixové pap r skové dekódován í [19]. P s e u d o k ó d prefixo­
vého pap r skového dekódován í je k d ipozic i v a lgori tmu 1. 
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D í H K H > [ K K H K I 

h h h h h h h h h h 
e e e e e e e e e e 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

£ £ £ £ £ £ £ £ £ £ 

h e £ 1 1 £ 1 1 0 0 

h e £ 1 £ 1 0 

h e 1 1 0 

h e 1 1 0 

O b r á z e k 2.6: Vizual izace transformace v s t u p n í sekvence X na v ý s t u p n í sekvenci Y. V s t u p n í 
sekvence je de t ekovaný a v y ř í z n u t ý ř á d e k s textem "hello". Ten je nejprve zp racován po­
moc í R N N ( m o d r ý blok), k t e r á pro j edno t l ivé úseky ř á d k u s p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t i z n a k ů . 
C í m t m a v š í je p o z a d í znaku, t í m p r a v d ě p o d o b n ě j š í je jeho výsky t v d a n é m úseku . C T C 
algoritmus p r a v d ě p o d o b n o s t i z n a k ů p rocház í a z k a ž d é h o úseku vybere ten s největš í prav­
d ě p o d o b n o s t í . Ze z í skané sekvence jsou s loučeny s te jné znaky j d o u c í ihned po sobě , k t e ré 
jsou vyznačeny fialově. N á s l e d n ě jsou o d s t r a n ě n y symboly e v y z n a č e n é červeně a t í m je 
z í skána v ý s t u p n í sekvence Y - t e x t o v ý přep i s ob rázku . P ř e v z a t o z p r á c e [20]. 

t1 t2 

a 0.2 0.4 P(a) = 0.2 0.4 + 0.2 0.6 + 0.8 0.4 = 0.52 

b 0 0 P(b) = 0 0 + 0 0.6 + 0.8 0 0 

£ 0.8 0.6 P(c) = 0.8 0.6 = 0.48 

O b r á z e k 2.7: P ř í k l a d situace, kdy h ladové dekódován í n e v r á t í n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í ře tězec . 
Z matice p r a v d ě p o d o b n o s t í mohou vzniknout 3 r ů z n é ře tězce - a, 6, e. H ladové dekódován í 
v y b í r á n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í symboly na pozicích ti a Í2> př ičemž v tomto p ř í p a d ě je jeho 
výs l edkem p r á z d n ý ře tězec (ne jp ravděpodobně j š í symboly jsou e a e) s p r a v d ě p o d o b n o s t í 
0.8 • 0.6 = 0.48. P r a v d ě p o d o b n o s t ře tězce b je 0, n i c m é n ě p r a v d ě p o d o b n o s t ře tězce a od­
pov ídá (0.2 • 0.4) + (0.2 • 0.6) + (0.8 • 0.4) = 0.52 a ře tězec a je tak ne jp r avděpodobně j š í 
variantou, p ř i čemž ale h ladové dekódován í v rá t i lo j i ný ře tězec . P ř e v z a t o z p r á c e [42]. 
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Algori tmus 1 P s e u d o k ó d prefixového pap r skového dekódován í . P ř e v z a t o z p r á c e [42]. 

Vs tupem je matice logits, p o č e t p o n e c h á v a n ý c h p a p r s k ů k a m n o ž i n a s y m b o l ů alphabet 
Inicializuj m n o ž i n u beams = { 0 } 
Inicializuj score(0 , 0) = 1 
for t = l . . . T do 

bestB = bestBeams(6eams, score, k) 
beams = {} 
for b i n bestB do 

beams = beams U b 
score(b, t) = ca l cu la t eScore ( íog i í s , b, t) 
for c i n alphabet do 

b' = b + c 
score(h\ t) = ca l cu la t eScore ( íog i í s , b', t) 
beams = beams U b': 

end for 
end for 

end for 

Prefixové pap r skové dekódován í iteruje p řes j edno t l ivé pozice v mat ic i p r a v d ě p o d o b n o s t i 
logits z í skané z v ý s t u p u neu ronové s í tě . V k a ž d é m kroku ponechává k n e j p r a v d ě p o d o b n ě j -
ších h y p o t é z ( p a p r s k ů ) z kroku p ředchoz ího . P r o tyto h y p o t é z y p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t 
v kroku a k t u á l n í m . Zároveň k a ž d o u z t ě c h t o h y p o t é z rozšiřuje o všechny m o ž n é znaky z 
v ý s t u p u neu ronové s í tě a pro nově vzniklé h y p o t é z y p o č í t á jejich p r a v d ě p o d o b n o s t . Z t é t o 
m n o ž i n y h y p o t é z je v da l š ím kroku algori tmu o p ě t p o n e c h á n o jen k ne jp ravděpodobně j š í ch , 
k t e r é jsou dá le p rozkoumávány . J a z y k o v ý model m ů ž e bý t pož i tý jako součás t v ý p o č t u skóre 
j edno t l i vých hypo t éz . 

2.5 Jazykové modely 

J a z y k o v ý model je funkce, k t e r á zachycuje p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozložení sekvence slov v 
p ř i rozeném jazyce [3]. V z á s a d ě lze j azykové modely rozděl i t na dva typy. P r v n í m typem 
jsou modely operuj íc í nad s t a t i s t i c k ý m i daty jako N-gramy nebo S k r y t é Markovovy modely 
a d r u h ý m typem jsou neu ronové sí tě , k t e r é využívaj í d i s t r i buovaných r ep rezen t ac í [41]. 

N-gramy jsou n e p a r a m e t r i c k é modely, jejichž pr incip je založený na učení sekvencí slov 
a jejich frekvenci, p ř i čemž se m ů ž e jednat o sekvence různých délek (nap ř . 2 - bigram, 3 
- tr igram) [3]. P a r a m e t r i c k é modely se od n e p a r a m e t r i c k ý c h liší v p o č t u p a r a m e t r ů , za­
t í m c o p a r a m e t r i c k é modely ma j í p ř e d e m d a n ý p o č e t p a r a m e t r ů , p o č e t p a r a m e t r ů nepara­
me t r i ckých m o d e l ů se zvětšuje s m n o ž s t v í m t rénovac ích dat [40]. N-gram model predikuje 
p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u slova w v kontextu historie h (p ředchozích slov) p(w\h), kde 
historie h n - g r a m o v é h o modelu m á dé lku n — 1 slov [41]. Re t ízkové pravidlo p r a v d ě p o d o b ­
nosti umožňu je s p o č í t a t spo lečnou p r a v d ě p o d o b n o s t sekvence slov za p o m o c í p o d m í n ě n ý c h 
p r a v d ě p o d o b n o s t í p ředchoz ích slov podle vztahu 

P r o b l é m e m je p ř í s t u p k p o d m í n ě n ý m p r a v d ě p o d o b n o s t e m až k n — 1 slovu a proto se zavádí 
M a r k o v ů v p ř e d p o k l a d 

p(w1...wn) = p(w1)p(w2\w1)p(w3\ 
w i i W2). ..p(wn\w\.. .Wn— 1). 

(2.15) 

(2.16) 
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že výsky t slova wn je závislý pouze na p ř e d c h o z í m slovu wn-\ [41]. 
Ne jmoderně j š í j azykové modely jsou t v o ř e n é L S T M n e u r o n o v ý m i s í t ěmi [51], k t e r é vy­

užívají schopnosti n a u č i t se d i s t r i buované reprezentace a redukovat tak p rok le t í dimenzi-
onality. P r o k l e t í dimenzionali ty je jev, kdy ob t í žnos t učen í roste exponenc i á lně s p o č t e m 
d imenz í [62]. V kontextu j azykových m o d e l ů je p r o b l é m e m velké m n o ž s t v í možných sek­
vencí slov. N a p ř í k l a d pro sekvenci 10 slov a s lovníku obsahuj íc ího 100 000 slov existuje 
1 0 5 0 m o ž n ý c h kombinac í . D i s t r i b u o v a n á reprezentace slova je vektor hodnot reprezentu j íc í 
vlastnosti , k t e r é cha rak te r i zu j í v ý z n a m slova a v z á j e m n ě se nevylučuj í . N e u r o n o v á síť se 
tyto vlastnosti uč í v p o d o b ě spo j i tých hodnot [3]. 

Zák ladn í myš lenkou j azykových m o d e l ů t vo řených n e u r o n o v ý m i s í t ěmi je asociovat každé 
slovo ve s lovníku s jeho r ep rezen tac í vektorem v la s tnos t í . K a ž d é slovo tak o d p o v í d á bodu 
ve vek to rovém prostoru, p ř i čemž se p o d o b n á slova nacháze j í blíže k sobě . V ý h o d a využ i t í 
d i s t r ibuovaných r ep rezen tac í spoč ívá v tom, že model dokáže d o b ř e general izovať sekvence, 
k t e r é nejsou v t r énovac í sadě , ale jsou p o d o b n é vlastnostmi, tedy jejich distribuovanou re­
p rezen tac í . D íky m n o ž s t v í kombinac í hodnot vektoru v l a s t n o s t í m ů ž e bý t i velký dataset re­
p rezen tován k o m p a k t n ě modelem s r e l a t ivně m a l ý m m n o ž s t v í m t rénovac ích p a r a m e t r ů [3]. 
J azykové modely t vo řené L S T M n e u r o n o v ý m i s í t ěmi pak mohou bý t t r é n o v á n y k r o m ě sek­
vence slov i na sekvenci z n a k ů [18]. To poskytuje u r č i t o u v ý h o d u ve zmenšen í vek to rového 
prostoru, jelikož z n a k ů je mnohem m é n ě než slov. 

Kva l i t u j azykového modelu je m o ž n é hodnoti t v n i t ř n í m i a vnějš ími metr ikami [8]. Vn i t řn í 
metr ika je t aková , k t e r á m ě ř í kval i tu modelu nezávis le na apl ikaci . P ř í k l a d e m v n i t ř n í met­
r iky je perplexita j azykového modelu. T a ukazuje, jak p ř e s n ě model predikuje model slova v 
sekvenci, k t e r é d ř íve neviděl . Perplexi ta j azykového modelu se odvíj í od korpusu, na k t e r é m 
je p o č í t á n a , tedy na různých korpusech mohou modely dosahovat odl i šných nekorespondu­
jících výs ledků [8]. Vnější met r ika slouží k v y h o d n o c e n í kval i ty modelu na k o n k r é t n í úloze 
pro níž by l v y t v o ř e n [28]. P ř í k l a d e m v oblasti O C R je s p u š t ě n í neu ronové s í tě se d v ě m a 
r ů z n ý m i j a z y k o v ý m i modely a p o r o v n á n í p řesnos t i p řep i sů u p r a v e n ý c h j a z y k o v ý m modelem 
s referenčními přepisy. 
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Kapitola 3 

Využití neanotovaných dat 

V l i t e r a t u ř e se objevuje několik metod využívaj ící n e a n o t o v a n á data pro t r é n o v á n í O C R . 
V ě t š i n a metod s p a d á do kategorie a lg o r i tmů kombinuj íc í učen í s uč i t e l em a učen í bez uči te le 
(semi-supervised learning). O b e c n ě tyto metody i t e r a t i v n ě t rénuj í O C R neuronovou síť na 
s t ro jových přep isech n e a n o t o v a n ý c h dat vy tvo řených stejnou O C R neuronovou s í t í / s í t ě m i v 
p ředchoz í i teraci. J e d n o t l i v é metody se liší h l avně v procesu generování s t ro jových p řep i sů 
a z p ů s o b u v ý b ě r u konk ré tn í ch n e a n o t o v a n ý c h dat, ze k t e rých se O C R neu ronová síť m á 
uči t . 

Následuj ící kapi tola popisuje dva nej významně j š í s m ě r y ve využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat 
pro t r énován í O C R a to co-training [6] a self-training [44]. V co-trainingu jsou t r é n o v á n y 
dva modely, p ř i čemž p r v n í model v y t v á ř í s t ro jové anotace pro d r u h ý model a ten vy tvá ř í 
s t rojové anotace pro p r v n í model . V p ř í p a d ě self-trainingu je t r é n o v á n pouze jeden model, 
k t e r ý vy tvá ř í s t ro jové anotace s á m pro sebe. 

3.1 Co-training 

Co-t ra in ing [6, 16] je metoda, k t e r á k učen í umožňu je využ í t velké m n o ž s t v í neanotova­
ných dat bez p o t ř e b y l idského vstupu. Me toda využ ívá dva modely, k t e r é ma j í na z a č á t k u 
t r énován í n ízkou úspěšnos t , p ř i čemž p r v n í model anotuje data pro d r u h ý model a naopak. 
Vizual izace procesu co-trainingu je k dispozici na o b r á z k u 3.1. 

Prerekviz i ta ú s p ě š n é h o co-trainingu je p o d m í n ě n ě nezávis lý pohled na data, tedy znaky 
pro u r č i t o u t ř í d u p r v n í h o modelu nesměj í korelovat se znaky d r u h é h o modelu pro t u t é ž 
t ř í d u . P o k u d je tato p o d m í n k a sp lněna , m ů ž e bý t pro t r énován í p o u ž i t o n e o m e z e n é m n o ž s t v í 
n e a n o t o v a n ý c h dat, což vede k p o s t u p n é m u snižování klasif ikační chyby až k Bayesovu 
r iz iku [6]. V praxi je ovšem nezávis lý pohled na data n e p r a v d ě p o d o b n ý a p ř i co-trainingu 
se používa j í jen rozdí lné modely s v l a s t n í m a od l i šným biasem [16]. V p rác i [16] je pak 
k vy tvo řen í O C R s y s t é m u p o m o c í co-trainingu p o u ž i t a B L S T M n e u r o n o v á síť (vy lepšená 
o b o u s m ě r n á varianta L S T M ) jako p r v n í model a S k r y t ý M a r k o v ů v model (dá le jen H M M ) 
jako d r u h ý model. 

V ý p o č e t jistoty p s e u d o - š t í t k u 

Co-t ra in ing pro t r énován í m o d e l ů využ ívá p s e u d o - š t í t k y s největš í j is totou. V p rác i [16], 
zabývaj ící se t r é n o v á n í m O C R , se p o č í t á j is tota v ý s t u p ů H M M odl išně od j is toty v ý s t u p ů 
neu ronové s í tě . Důlež i t é je pak zmín i t , že experimenty v t é t o prác i by ly p r o v á d ě n y na 
slovech. S t anoven í j is toty p s e u d o - š t í t k u se dělí na dvě fáze. P r á v ě v p r v n í fázi se v ý p o č e t 
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Pseudo-štítky pro 
neanotovaná data s 
jistotou správnosti 

> r 

Filtrování 
pseudo-štítků podle 
jistoty správnosti 

Filtrování 
pseudo-štítků podle 
jistoty správnosti 

Pseudo-štítky pro 
neanotovaná data s 
jistotou správnosti 

Generování jistoty 
správnosti 

pseudo-štítků 

Data s dostatečnou 
jistotou správnosti -

pseudo-štítku 
Trénování modelu 

Anotovaná data 

Data s dostatečnou 
jistotou správnosti 

pseudo-štítku 
Trénování modelu 

Pseudo-štítky pro 
neanotovaná data 

Z 

Model 

Neanotovaná data 

Model2 

Generování jistoty 
správnosti 

pseudo-štítků 

r i 
^ Pseudo-stitky pro 

Generování jistoty 
správnosti 

pseudo-štítků neanotovaná data 

O b r á z e k 3.1: Vizual izace t r énován í O C R p o m o c í co-trainingu. O r a n ž o v o u barvou jsou ozna­
čena d o s t u p n á data. M o d r o u barvou je označen p r v n í model a s t ro jové anotace, k t e r é produ­
kuje. Zelenou barvou je o z n a č e n d r u h ý model a s t ro jové anotace, k t e r é produkuje. P ř e v z a t o 
z p r á c e [16]. 

j istoty v ý s t u p u H M M liší od v ý p o č t u j is toty v ý s t u p u neu ronové sí tě , v d r u h é fázi je v ý p o č e t 
j istoty stejný. U H M M je p ř e d b ě ž n á hodnota j is toty p s e u d o - š t í t k u s p o č t e n a jako součet 
p r a v d ě p o d o b n o s t í dvou ne jp r avděpodobně j š í ch s t ro jových p řep i sů x n a m a p o v a n ý mezi 0 a 1 
podle m o n o t ó n n í funkce [5] 

confprei = 1 - (1 + y ) " 1 , (3.1) 

kde confprei je p ř e d b ě ž n á j is tota p s e u d o - š t í t k u (p red ikovaného slova) w v a k t u á l n í fázi 
v ý p o č t u a / je no rma l i začn í konstanta (celkový p o č e t k a n d i d á t ů ) . V p ř í p a d ě neuronové 
sí tě je pro v ý p o č e t j is toty v y u ž i t a var iabi l i ta jejích vah z p ů s o b e n á n á h o d n o u inicializací 
s í tě . V p r v n í fázi v ý p o č t u j is toty v ý s t u p u neu ronové s í tě se postupuje tak, že je současně 
t r é n o v á n o n n e u r o n o v ý c h sít í , nej lepší síť je u r č e n a podle úspěšnos t i na va l idační d a tové 
sadě a p o d í l neu ronových sí t í , k t e r é maj í s h o d n ý v ý s t u p s ne j lepš ím modelem, se bere jako 
p ř e d b ě ž n á j is tota v ý s t u p u v p r v n í fázi v ý p o č t u . 

D r u h á fáze v ý p o č t u je s t e jná pro oba modely a obohacuje hodnotu j is toty o informace z 
fungování m o d e l ů na va l idační da to v é sadě . Nechť c £ {0,1} je sp r áv n o s t r o z p o z n á n í (0 re­

prezentuje nesp rávnos t , 1 reprezentuje s p r á v n o s t ) , pak p\{c\confprei) reprezentuje p r a v d ě ­

podobnost r o z p o z n á n í slova w za p ř e d p o k l a d u , že odhad j istoty confprei by l správný . Dá le 
pak p2(c\confprei,w) bere v potaz j e š t ě p r a v d ě p o d o b n o s t s p r á v n é h o r o z p o z n á n í slova w 
na va l idačn í d a t o v é sadě . A b y by l v ý p o č e t p2 d o s t a t e č n ě r o b u s t n í , je z a p o t ř e b í m i n i m á l n í 
poče t v ý s k y t ů slova w ve va l idační d a to v é s adě 9V. P o k u d nen í tento p o ž a d a v e k sp lněn , je 
j is tota u r č e n a jako p\. P o k u d nelze j i s to tu urč i t ani jako pi, tak je jako hodnota j is toty 
p o u ž i t a její p ř e d b ě ž n á hodnota confprei [16]. 
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V prác i [16] a u t o ř i využívaj í 3 r ů z n é prahy jistot p seudo - š t í t ků , př i jej ichž p řek ročen í 
se data používa j í pro t r énován í . P ř i použ i t í vysokého prahu byla do t r énovac í sady p ř i d á n a 
s t rojově a n o t o v a n á data s j is totou 1. P r o s t ř e d n í p r á h byla do t r énovac í sady p ř i d á n a 
data, k t e r é m ě l a větš í p r a v d ě p o d o b n o s t s p r á v n o s t i než v ý s k y t u chyby a pro n ízký p r á h s 
hodnotou 0 a byla pro t r énován í p o u ž i t a všechna data. E x p e r i m e n t á l n ě pak bylo autory 
dosaženo statist icky v ý z n a m n é h o zlepšení ú spěšnos t i m o d e l ů př i použ i t í n e a n o t o v a n ý c h 
dat. Z a klíčový parametr co-trainingu označil i a u t o ř i p r á h j istot . P o k u d b y l n a s t a v e n ý 
příliš vysoko, modely se t r énova ly s min imem p ř i d a n ý c h n e a n o t o v a n ý c h dat a př i jeho 
nas t aven í příl iš nízko se modely učily na s t ro jově a n o t o v a n ý c h datech s chybami. P r v n í 
p ř í p a d pak s a m o z ř e j m ě ke zlepšení ú spěšnos t i t r é n o v a n ý c h m o d e l ů nevedl a d r u h ý p ř í p a d 
vedl v d ů s l e d k u vzn iku š u m u dokonce ke zhoršen í jejich úspěšnos t i . 

3.2 Self-training 

Self-training [9, 44] se od co-trainingu liší t r é n o v á n í m j e d i n é h o modelu, k t e r ý m á za úkol 
zlepšit svoji ú spěšnos t , na rozdí l od dvojice m o d e l ů t r énovaných v co-trainingu, k t e r é se 
zlepšují navzá j em. Kvůli své p ř í m o č a r o s t i je využ íván častěj i než co-training, d íky čemuž 
lze jako self-training označ i t vícero metod. T y se od sebe více či m é n ě odlišují z p ů s o b e m ge­
nerování p s e u d o - š t í t k ů nebo v ý b ě r e m s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat do t rénovac í sady. P r á c e [9] 
definuje self-training nás l edovně . M ě j m e m a n o t o v a n ý c h dat (L) a n n e a n o t o v a n ý c h dat (U) 
tak, že n > m . M o d e l MQ je n a t r é n o v á n na a n o t o v a n ý c h datech L. N á s l e d n ě je MQ využ i t 
ke generování p s e u d o - š t í t k ů pro n e a n o t o v a n é data U. N e a n o t o v a n á data U s nej j is tě jš ími 
pseudo-š t í tky , jej ichž p o č e t je p, jsou p ř i m í c h á n y k a n o t o v a n ý m d a t ů m L. N á s l e d n ě je na 
m + p t r é n o v á n model M\. Tento proces je opakován tak, že na konci k a ž d é h o cyk lu vznikne 
model Mj_|_i, k t e r ý je pak využ i t k vygenerován í n — p p s e u d o - š t í t k ů dosud n e a n o t o v a n ý c h 
dat U. Self-training končí v okamž iku , kdy byla k t r énován í p o u ž i t a všechna n e a n o t o v a n á 
data nebo se model t r é n o v á n í m dá le nezlepšuje . 

V nás leduj íc ím textu se věnuji r ů z n ý m p ř í s t u p ů m self-trainingu k v ý b ě r u s t ro jově ano­
tovaných dat pro t r énován í . R o z e b í r á m neduhy, k t e r ý m i mohou n a t r é n o v a n é modely tr­
p ě t a řešení t ě c h t o p r o b l é m ů . P o d r o b n ě j i se věnuji d v ě m a k o n k r é t n í m self-training algo­
r i t m ů m zabývaj íc ích se t r é n o v á n í m O C R - a n y O C R a A T - S T . M e t o d a a n y O C R [24] je zají­
m a v á naprostou min imal i zac í l idského vs tupu pro n a t r é n o v á n í O C R neuronové s í tě . Me toda 
A T - S T [2] je j e d n í m z ne jmoderně j š ích p ř í s t u p ů využívaj ící n e a n o t o v a n á data pro t r énován í 
O C R a v kapitole 6 věnující se e x p e r i m e n t ů m v y u ž í v á m její ú spěšnos t jako referenční hod­
notu. V závěru kapi toly se věnuji p ř e h l e d u ne jmoderně j š ích self-training p ř í s t u p ů v oblasti 
klasifikace obrazu, k t e r é j e š t ě nebyly ř á d n ě ap l ikovány na t r énován í O C R . 

V ý b ě r p s e u d o - š t í t k ů pro t r é n o v á n í 

P s e u d o - š t í t k y p ř i rozeně obsahuj í chyby, tato sku t ečnos t je d ů v o d e m p ř idáván í jen urči­
t é h o p o d í l u nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat do t r énovac í d a to v é sady. V p ř í p a d ě 
co-trainingu je odhad j istoty p s e u d o - š t í t k u generovaného neuronovou sí t í časově n á r o č n ý 
proces, viz kapi tola 3.1. Self-training metody zpravidla používaj í pro odhad j istoty pseudo-
š t í tku , p o t a ž m o v ý b ě r u s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat k t r énován í , rychlejší p ř í s tupy . 

Au to ř i [50] pro v ý b ě r konk ré tn í ch s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat do t r énovac í d a t o v é sady 
využívaj í s lovníkovou verifikaci. T a akceptuje pseudo-š t í t ek , pokud jeho obsah náleží do 
s lovníku, j inak ho o d m í t n e . P o u ž i t í s lovníkové verifikace m á za nás ledek o d m í t n u t í vě t š ího 
m n o ž s t v í p seudo - š t í t ků , na druhou stranu m á v ý h o d u jejich nízké chybovosti. 
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V p rác i [15] využívaj í a u t o ř i k r o m ě t ř í s t a t i ckých p r a h ů jistoty, k t e r é jsou s te jné s t ě m i 
p o p s a n ý m i v kapitole 3.1, č t v r t ý dynamický . Ten v p r ů b ě h u t r énován í p ř i dává s t ro jově ano-
t o v a n á do t rénovac ích dat podle p r a v d ě p o d o b n o s t i u rčené j is totou p s e u d o - š t í t k u . Mode ly 
t r é n o v a n é s p o u ž i t í m tohoto prahu dosahovaly vyšší ú spěšnos t i než modely t r é n o v a n é s 
pož i t ím vysokého a s t ř e d n í h o prahu. A u t o ř i rovněž uvádí , že experimenty na datech, k t e r á 
měli k dispozici , ukazuj í , že pro ú spěšnos t cí lových m o d e l ů byla důleži tě jš í kvant i ta s t rojově 
a n o t o v a n ý c h dat než jejich kval i ta . Nej lepších výs ledků to t iž dosahovalo t r énován í s n í z k ý m 
prahem, k t e r ý do t rénovac í sady p ř idáva l všechny s t ro jově a n o t o v a n á data. 

P r á c e [29] rozeb í rá m o ž n o s t z í skání s t ro jových a n o t a c í z d a t o v ý c h sad, jejichž součás t í 
jsou p ř e p s a n é dokumenty na ú rovn i s t r á n e k . O C R n e u r o n o v á síť je v t é t o p rác i p o u ž i t a ke 
zpracován í obrazové čás t i d a t o v é sady. P r á v ě na její v ý s t u p je p o t é m a p o v á n text z ú rovně 
s t r á n e k a takto s t ro jově a n o t o v a n á data jsou p o u ž i t a k p ř e t r é n o v á n í modelu. Rovněž a u t o ř i 
t é t o p r á c e p rozkoumáva j í m o ž n o s t korekce p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem. 

K o n f i r m a č n í z k r e s l e n í a p ř e t r é n o v á n í m o d e l ů 

Jednou z n e v ý h o d m o d e l ů t r é n o v a n ý c h self-trainingem je jejich konf i rmační zkreslení . Tento 
jev n a s t á v á př i t r énován í na pseudo-š t í t c ích , k t e r é obsahuj í p o d o b n é chyby. D íky konzistenci 
v chybách model získává nežádouc í j i s totu na chybných datech a t í m z t r ác í schopnost uči t se 
a opravovat své chyby [9]. Mode ly t r é n o v a n é self-training p ř í s t u p e m jsou rovněž náchylnějš í 
k p ř e t r é n o v á n í [58, 61]. P ř e t r é n o v a n ý model je příl iš p ř i z p ů s o b e n ý t r é n o v a c í m d a t ů m a př i 
použ i t í na j iné d a t o v é s adě dosahuje nižší ú spěšnos t i kvůl i neschopnosti generalizace. 

K z a b r á n ě n í konf i rmačního zkreslení a p ř e t r énován í m o d e l ů se do procesu t r énován í př i­
dávaj í r ů z n é druhy regularizace. Z á k l a d n í m regu la r i začn ím prvkem t r énován í je augmentace 
dat. Obraz v s t u p n í c h ř á d k ů m ů ž e bý t upraven p o m o c í geomet r i ckých t r ans fo rmac í , z m ě n y 
barev, rozos t řen í nebo p ř i d á n í m š u m u [58]. R e l a t i v n ě n o v ý m i metodami a u g m e n t a c í dat 
jsou maskovac í augmentace [2] p o d r o b n ě j i p o p s á n a v kapitole 3.2.2, regularizace konzis­
t enc í [4, 47] pod robně j i p o p s á n a v kapitole 3.2.3 a technika M i x U p [59] p o d r o b n ě j i p o p s á n a 
v kapitole 3.2.3. D a l š í m z p ů s o b e m regularizace je použ i t í dropout vrstev v a r c h i t e k t u ř e neu­
ronové s í tě [9]. Dropout vrstva [49] př i t r énován í neu ronové s í tě n á h o d n ě p ře rušu je p řenos 
informací n ě k t e r ý m i neurony a snižuje tak riziko p ř e t r énován í . J i n ý m z p ů s o b e m regulari­
zace p ř í m o v a r c h i t e k t u ř e neu ronové s í tě je s tochas t i cká hloubka [23]. T a b ě h e m t r énován í 
v y p o u š t í u rč i t é vrs tvy neu ronové s í tě a jejich m í s t o nahrazuje funkcí identity. P o u ž i t í sto­
chas t ické hloubky d íky snížení p o č t u t r é n o v a n ý c h vrstev snižuje i celkový čas p o t ř e b n ý k 
n a t r é n o v á n í s í tě . 

3.2.1 Algoritmus a n y O C R 

Algor i tmus a n y O C R [24] je p ř í k l a d e m k o n k r é t n í metody self-trainingu, k t e r á se snaž í o nej-
větš í m o ž n o u minimal izac i l idské p r á c e v r á m c i anotace dat. L idský vstup je z a p o t ř e b í jen 
pro p ř i ř azen í Unicode z n a k ů s h l u k ů m symbo lů . Vizual izace procesu t r énován í je k dispo­
zic i na o b r á z k u 3.2. Z á k l a d n í m prvkem metody je využ i t í kombinace s e g m e n t a č n í h o O C R 
s y s t é m u s O C R s y s t é m e m bez segmentace ( L S T M neu ronová síť). 

Algor i tmus z naskenovaných d o k u m e n t ů ne jdř íve extrahuje řádky , z nich n á s l e d n ě seg­
m e n t a c í z íská j edno t l ivé symboly. T y jsou sh lukovány do s te jných t ř í d p o m o c í modif ikované 
varianty algori tmu K-means, kterou a u t o ř i označuj í jako I t e r a t i v n í K-means. P ů v o d n í algo­
ritmus K-means i t e r a t i v n ě shlukuje m n o ž i n u iV v e k t o r ů do k t ř í d [56]. V p ř í p a d ě s y m b o l ů 
I t e r a t i v n í K-means shlukuje vektory obsahuj íc í b ina r i zovaná obrazová data j edno t l i vých de­
tekovaných z n a k ů o velikosti 32x32 pixelů , k t e r é jsou vycen t rované na s t ř ed . I t e r a t i v n í K -
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Naskenované 
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Zpracování pomocí 
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Nové pseudo-štítky 

Shlukování znaků a 
anotace jazykovým 

expertem 

AnyOCR model 

O b r á z e k 3.2: Vizual izace self-training algori tmu A n y O C R . P ř e r u š o v a n é š ipky znázorňuj í 
inicial izační čás t t r énován í , k t e r á se p rovád í pouze jednou. Celé š ipky znázorňu j í cyklus 
t r énován í , k t e r ý se opakuje po dobu zlepšování t r é n o v a n é h o modelu. P ř e v z a t o z p r á c e [24]. 

means je p lně a u t o m a t i z o v a n á varianta p ů v o d n í h o algori tmu, k t e r á dosahuje př i sh lukování 
p í smen z h i s to r ických d o k u m e n t ů lepších výs ledků [24]. K a ž d á iterace I t e r a t i v n í h o K-means 
algori tmu je zakončena v ý p o č t e m rozmazanosti p r ů m ě r n é h o obrazu k a ž d é h o shluku. Pokud 
je shluk příl iš rozmazaný , je v dalš í i teraci sh lukování provedeno znovu. Nové k je u r č e n o 
jako p o č e t překrývaj íc ích se t va rů . 

Po ú s p ě š n é m vy tvo řen í sh luků j edno t l i vých z n a k ů je z a p o t ř e b í j ed iný l idský vstup v 
kontextu a n o t o v á n í dat. J a z y k o v ý expert je p ř i zván pro p ř i ř azen í Unicode z n a k ů jednotl i­
v ý m s h l u k ů m . Díky poz ic ím z n á m ý m ze segmentace j edno t l i vých p í s m e n je n y n í algoritmus 
schopný generovat p s e u d o - š t í t k y a od t é t o chvíle už se j e d n á o klasičtějš í self-training me­
todu, kde O C R tvo řené L S T M neuronovou sí t í i t e r a t i v n ě generuje p s e u d o - š t í t k y samo pro 
sebe do dalš ích i te rac í t r énován í . 

3.2.2 Algoritmus A T - S T 

Auto ř i A T - S T [2] se k r o m ě zvýšení ú spěšnos t i O C R neu ronové s í tě věnují t a k é zvýšení 
úspěšnos t i L S T M jazykového modelu a ná s l edně je využívaj í v kombinaci v r á m c i jednoho 
O C R s y s t é m u k dosažení , co m o ž n á nej lepších výs ledků . 

Au to ř i expe r imen tu j í s někol ika metr ikami v ý p o č t u j is toty p seudo- š t í t ku , p ř i čemž nej­
lepších výs ledků dosáh l i s jeho pos t e r io rn í p r a v d ě p o d o b n o s t í . T u určuj í p o m o c í prefixového 
papr skového dekódován í tak, že pro k a ž d ý ř á d e k l vygeneru j í k h y p o t é z H = {hi, /i2---^fc} 
spolu s jejich neno rma l i zovanými loga r i tmickými p r a v d ě p o d o b n o s t m i C{hi) a tyto hodnoty 
normal izu j í p o m o c í vzorce 

m - p«<>=gg^M' (3-2) 

k t e r ý m získají pos t e r io rn í p r a v d ě p o d o b n o s t i j edno t l i vých h y p o t é z H ř á d k u l. Do t rénovac í 
sady p o t é př idáva j í 1 %, 3 %, 10 %, 32 %, 56 % a 100 % nejj istějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h 
dat a ne júspěšnějš í model na va l idační d a t o v é sadě považuj í za cílový. 
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O b r á z e k 3.3: U k á z k y maskovac í augmentace. 

Au to ř i rovněž expe r imen tu j í s r egu la r izačn í technikou maskovac í augmentace, k t e r á vy­
chází z metody Cutout [10]. T a se použ ívá ke zvýšení ú spěšnos t i konvolučních n e u r o n o v ý c h 
sítí z e jména na klasifikačních ú lohách a to p o m o c í o d s t r a n ě n í kon t inuá ln ích čás t í obrazu. 
S a m o t n ý Cutout už by l ale použ i t i p ř i t r énován í O C R v p rác i [12], kde rovněž zvýšil 
ú spěšnos t t r énovaných m o d e l ů . Maskovací augmentace m í s t o o d s t r a n ě n í čás t i v s t u p n í h o 
obrazu nahrazuje vybranou oblast ř á d k u š u m e m gene rovaným z r o v n o m ě r n é h o rozložení 
p r a v d ě p o d o b n o s t i , z a t í m c o referenční p řep i s zůs t ává stejný. A u t o ř i [2] uváděj í , že použ i t í 
š u m u m í s t o k o n s t a n t n í barvy př i maskován í p o m á h á neu ronové síti odl iš i t p r á z d n é m í s t a 
od maskovaných mís t a t í m snížit komplexi tu t r énován í . U k á z k a maskovac í augmentace je 
k dispozici na o b r á z k u 3.3. 

3.2.3 Self-training algoritmy p o u ž í v a n é pro klasifikaci 

Použ i t í self-training a lgo r i tmů ve spo jen í s O C R je v l i t e r a t u ř e z a t í m re l a t i vně vzácné . Vět­
š ina s távaj íc ích self-training a lgo r i tmů demonstruje svůj p ř ínos na klasif ikačních ú lohách . 
Koncepty generování p s e u d o - š t í t k ů a u rčován í jejich j is toty jsou ale p řenos i t e lné nap ř í č 
r ů z n ý m i ú l o h a m i a mohou tedy bý t p o u ž i t y i pro t r énován í O C R . O b r á z k y 3.4 a 3.5 de­
mons t ru j í p r á v ě způsoby, k t e r ý m i by pop i sované algori tmy mohly bý t využ i t y pro t r énován í 
O C R p o m o c í chybové funkce r á m c o v é křížové entropie. Tento z p ů s o b t r énován í je p o p s á n 
pod robně j i v kapitole 4.3. 

Algori tmus F i x M a t c h 

F i x M a t c h [47] je algoritmus spada j íc í do kategorie self-trainingu, mezi j ehož n e j v ý z n a m -
nější p rvky p a t ř í augmentace dat př i v y t v á ř e n í p s e u d o - š t í t k ů . Vizual izace n á v r h u použ i t í 
a lgori tmu F i x M a t c h pro t r énován í O C R je k dispozici na o b r á z k u 3.4. Postup vy tvá ř en í 
p s e u d o - š t í t k ů n e a n o t o v a n ý c h dat algori tmem F i x M a t c h je následuj íc í . Algor i tmus nejprve 
provede slabou augmentaci v s t u p n í h o obrazu a ná s l edně ho zpracuje modelem. V ý s t u p 
modelu tvoř í p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozložení , k t e r é charakterizuje ná lež i tos t vzorku x do jed­
no t l ivých t ř í d . P o k u d je p r a v d ě p o d o b n o s t u r č i t é t ř í d y větš í než s t anovený p r á h , tak je z 
v ý s t u p u modelu v y t v o ř e n p seudo- š t í t ek v p o d o b ě one-hot kódu . N á s l e d n ě algoritmus apli­
kuje silnou augmentaci na s te jný ř á d e k a spolu s v y g e n e r o v a n ý m p s e u d o - š t í t k e m ho za ř ad í 
do t r énovac í da tové sady. 

Algor i tmus př i procesu v y t v á ř e n í p s e u d o - š t í t k ů použ ívá regularizaci konzis tencí . J e d n á 
se o regu la r izačn í techniku augmentace dat, k t e r á je v y u ž í v á n a v nej moderně j š í ch semi-
supervised algoritmech. C í l em regularizace konzis tenc í je s t e jná klasifikace neaugmentova-
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O b r á z e k 3.4: Vizual izace n á v r h u t r énován í O C R p o m o c í algori tmu F i x M a t c h a r ámcové 
křížové entropie. H(p, q) je značen í kř ížové entropie mezi p r a v d ě p o d o b n o s t n í m i rozlože­
n ími p a q, k t e r é reprezen tu j í v ý s t u p neu ronové s í tě a náležející p seudo-š t í t ek . P ř e v z a t o z 
p ráce [47]. 

ného n e a n o t o v a n é h o vzorku x a a u g m e n t o v a n é h o n e a n o t o v a n é h o vzorku a(x) [4] nás ledovně 

n 

^2 ľ P m ( y I a ( x * ) ) ~ Pm(V I Oi{Xi)) Hl, (3.3) 
i=l 

kde n je p o č e t vzo rků v t r énovac ím vzorku, Xi je i - tý vzorek v t r énovac ím vzorku, a je 
funkce s labé augmentace a pm je p r a v d ě p o d o b n o s t n í p ř í s lušnos t vzorku X{ k j e d n o t l i v ý m 
t ř í d á m modelu m. Jak a , tak pm jsou s tochas t i cké funkce, z čehož plyne, že se od sebe 
v ý r a z y budou lišit . A u t o ř i [47] implementovali algoritmus F i x M a t c h pro klasifikační ú lohu , 
př i t r énovan í se tak k r o m ě chybové funkce 3.3 využ ívá křížová entropie 

n 
L c s = - ^ í i l o g ( p i ) , (3.4) 

i=l 

kde n je poče t t ř íd , ti je p seudo- š t í t ek a pí je no rma l i zovaná p r a v d ě p o d o b n o s t i - té t ř í d y [27]. 
Využi t í kř ížové entropie nen í n u t n ě p ř ekážkou pro použ i t í a lgori tmu F i x M a t c h k t r énován í 
O C R . I p řes dnes s t a n d a r d n í použ íván í chybové funkce C T C pro t r énován í O C R neuro­
nové sí tě , a u t o ř i [30] použi l i r á m c o v o u kř ížovou entropii bez vě tš ího poklesu ú spěšnos t i 
t r é n o v a n é h o modelu. 

Or ig iná ln í F i x M a t c h algoritmus př i t r énován í využ ívá t v r d é p s e u d o - š t í t k y (one hot k ó d ) . 
V oblasti r o z p o z n á n í řeči ale a u t o ř i [38] přišli i s verzí algori tmu, k t e r á pracuje s m ě k k ý m i 
pseudo-š t í tky . E x p e r i m e n t á l n ě pak ukáza l i , že tento p ř í s t u p je výhodně j š í než p ů v o d n í 
p ř í s t u p s t v r d ý m i š t í tky, jelikož je schopný eliminovat chyby v pseudo-š t í t c í ch vzniklé na 
ne j ednoznačných mís tech . 

Algori tmus M i x M a t c h 

Algor i tmus M i x M a t c h [4] m á n ě k t e r é p rvky společné s algori tmem F i x M a t c h , z á s a d n ě se 
ale liší ve z p ů s o b u generování p s e u d o - š t í t k ů . Vizual izace generování p s e u d o - š t í t k ů je na 
o b r á z k u 3.5. P r o k a ž d ý n e a n o t o v a n ý vzorek x se vygeneruje K jeho a u g m e n t o v a n ý c h verzí . 
T y t o verze jsou nás l edně zp racovány modelem, z j ehož v ý s t u p u algoritmus dostane prav­
d ě p o d o b n o s t n í rozložení p ř í s lušnos t i vzorku do j edno t l i vých t ř íd . P r a v d ě p o d o b n o s t n í roz-
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O b r á z e k 3.5: Vizual izace generování p s e u d o - š t í t k ů algori tmem M i x M a t c h pro t r énován í 
r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í . P ř e v z a t o z p r á c e [4]. 

ložení p ř í s lušnos t i j edno t l i vých a u g m e n t a c í vzorku se ná s l edně p r ů m ě r u j í . P r ů m ě r p r a v d ě ­
p o d o b n o s t n í h o rozložení je dá le zaos t ř en p o m o c í vztahu 

Sip^^pT/YjPf, (3-5) 
i = i 

kde p je p r ů m ě r n é p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozložení všech a u g m e n t a c í vzorku x a T je hyper-
parametr teploty. Teplota os t ř en í udává , jak moc budou š t í t k y t v r d é . P ř i t e p l o t ě T —>• 0 se 
p s e u d o - š t í t k y blíží t v r d é va r i an t ě [4]. 

Dá le př i t r énovan í využ ívá algoritmus M i x M a t c h regu la r izačn í techniku učení M i x U p [59], 
kterou v nás leduj íc ích řádc ích demonstruji na d a t o v é sadě pro t r énován í O C R . M i x U p z 
t r énovac í d a t o v é sady vezme dva n á h o d n é ř á d k y Xi, x j a jejich p řep i sy yi, y J a z jejich kom­
binace vy tvo ř í nový ř á d e k a jemu odpovída j íc í p řep i s , k t e r ý se v d a t o v é s adě nenacház í , 
nás ledovně 

x = XXÍ + (1 — A )xj , (3-6) 

y = Xyi + (l-X)yj. (3.7) 

Parametr A u rčuje p o m ě r p ů v o d n í c h ř á d k ů př i t v o r b ě nového a z ískává se z beta rozložení 
Beta(a, a), kde a G (0, oo). M i x U p př i sp ívá k regularizaci neu ronové s í tě a její odolnosti 
vůči učen í se z chybných š t í t k ů [59]. Technika M i x U p byla or ig iná lně p ř e d s t a v e n a pro 
t r énován í klasif ikačních n e u r o n o v ý c h sít í , a u t o ř i [35] ale techniku ú s p ě š n ě adaptovali i na 
učení O C R s chybovou funkcí C T C . 

Algori tmus Noisy Student 

Algor i tmus Noisy Student [58] je za j ímavý kombinac í dvou věcí - p o u ž í v á n í m někol ika 
zdro jů regularizace a faktu, že model studenta je větš í než model uč i te le . T rénován í modelu 
studenta n a t r é n o v a n ý m modelem uči te le je r e l a t ivně b ě ž n á zá lež i tos t . Vě t š inou je ale model 
studenta menš í než model uč i te le a t r énován í p r o b í h á s c í lem vy tvo řen í rychlejš ího modelu, 
j e d n á se o koncen t rován í zna los t í . Algor i tmus Noisy Student cílí naopak na expanzi zna los t í , 
a to p o m o c í ú s p ě š n é h o modelu uči te le , k t e r ý v y t v á ř í p s e u d o - š t í t k y n e a n o t o v a n ý c h dat, jež 
jsou př i t r énován í zá roveň a u g m e n t o v á n a . 

Vizual izace p r ů b ě h u algori tmu je k dispozici na o b r á z k u 3.6. Algor i tmus zač íná t r é ­
n o v á n í m p r v n í h o modelu uči te le na a n o t o v a n ý c h datech L. N a t r é n o v a n ý model uči te le je 
nás l edně použ i t k vygenerován í p s e u d o - š t í t k ů n e a n o t o v a n ý c h dat U. Algor i tmus je př i t om 
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Anotovaná data 

V v v 
Trénování modelu 

studenta 

Trénování modelu 
učitele 

Pseudo-štítky 

Augmentovaná data 

Model studenta 

Model učitele 

Zpracování 
neanotovaných dat Neanotovaná data 

Augmentace dat Augmentace dat 

Student se stává 
novým učitelem 
Student se stává 
novým učitelem 

O b r á z e k 3.6: Vizual izace t r énován í neu ronové s í tě algori tmem Noisy Student. P ř e r u š o v a n é 
l inky znázorňu j í k roky algori tmu, k t e r é p rob íha j í pouze b ě h e m p r v n í iterace algori tmu. 

nezávis lý na k o n k r é t n í p o d o b ě p seudo - š t í t ků , ty mohou bý t t v r d é i měkké . N á s l e d n ě jsou 
s loučena data L s daty U a t r énu je se na nich nový model studenta, k t e r ý je b u ď s te jně 
velký nebo větš í než model uč i te le . N a t r é n o v a n ý student se s t ává n o v ý m uč i t e l em a generuje 
nové p s e u d o - š t í t k y pro nového studenta [58]. 

Regularizace je v p r ů b ě h u t r énován í ap l ikována jak na t r énovac í data, tak na model 
s amotný . Trénovací data jsou a u g m e n t o v á n a geome t r i ckými transformacemi a p ř i d á n í m 
š u m u . M o d e l je regular izován p o m o c í dropout vrstev a s tochas t i cké hloubky. 
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Kapitola 4 

Návrh řešení 

Ve své d ip lomové p rác i jsem se v r á m c i z a m ě ř e n í na využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í 
O C R rozhodl orientovat na v ý z k u m oblasti self-training a lgo r i tmů . M n o u n a v r ž e n é p ř í s t u p y 
vycház í z existuj ících a lgo r i tmů p o p s a n ý c h v kapitole 3 a p e v n ě věř ím, že je obohacu j í o 
nové myšlenky. Z a klíčový prvek, k t e r ý tato p r á c e př ináš í , a k t e r ý vě t š ina a l g o r i t m ů v 
kapitole 3 p o s t r á d á , považuj i využ i t í j azykového modelu ke korekci p s e u d o - š t í t k ů . D r u h ý m 
kl íčovým prvkem t é t o p r á c e je pak využ i t í m ě k k ý c h p seudo - š t í t ků , jejichž použ i t í se v 
někol ika p ř í p a d e c h ukáza lo jako benefi tuj ící ú spěšnos t i cí lových m o d e l ů [38, 58]. V t ě c h t o 
p ř í p a d e c h se ale nejednalo o použ i t í pro t r énován í O C R neu ronové s í tě . 

N a v r h o v a n á vylepšení nejsou závis lá na k o n k r é t n í self-training m e t o d ě . Ve své p rác i jsem 
se je rozhodl integrovat do řešení p o d o b n é h o p rác i A T - S T [2], k t e r á p a t ř í k ne jmode rně j š ím 
p ř í s t u p ů m využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í O C R . Z a klíčovou součás t , kterou m é 
řešení p ř e b í r á z A T - S T , považuj i bezpochyby využ i t í maskovac í augmentace. Ta je dů l ež i t ým 
regu la r i začn ím prvkem, k t e r ý by teoreticky mě l z a b r a ň o v a t p ř e t r é n o v á n í s í tě , což je jeden 
z p r o b l é m ů využ i t í self-training metod [58, 61]. P o u ž i t í maskovac í augmentace by zároveň 
mělo vést ke zlepšení impl ic i tně mode lované j azykové znalosti O C R neuronové s í tě . V č l ánku 
A T - S T pak byla maskovac í augmentace s c h o p n á zvýši t ú spěšnos t cílového modelu až o 10 %. 

N a v r h o v a n ý p ř í s t u p t r énován í je pak následující , m ě j m e a n o t o v a n á data Lc a Ls. Lc jsou 
data cílová, na k t e rých chceme, aby model dosahoval o p t i m á l n í ú spěšnos t i a Ls jsou data 
související, k t e r á jsou do t r énován í p ř i d á v á n a prot i p ř e t r é n o v á n í s í tě na m a l é m m n o ž s t v í 
dat cí lových. Dá le m ě j m e p o č á t e č n í model Mp, k t e r ý je t r é n o v á n na datech Lc U Ls. N a t r é ­
novaný p o č á t e č n í model Mp je použ i t pro vygenerován í s t ro jových a n o t a c í n e a n o t o v a n ý c h 
dat U. N a Lc U Ls U U je pak n a t r é n o v á n cílový model Mc. Vizual izace n a v r h o v a n é metody, 
už s korekcí p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem, je k dispozici na o b r á z k u 4.1. 

4.1 Korekce pseudo-š t í tků jazykovým modelem 

Strojové anotace z í skané z p o č á t e č n í h o modelu Mp p ř i rozeně obsahuj í chyby. S n i m i se 
v z á s a d ě lze vyrovnat d v ě m a z p ů s o b y - p o u ž i t í m pouze nejj istějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h 
dat s n e j m é n ě chybami nebo jejich korekce. Vyb í rán í nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat 
m á hned několik úskal í . P r v n í m úska l ím je ne t r iv iá ln í v ý b ě r metr iky pro v ý p o č e t jistoty. 
V p ředchoz í kapitole bylo p ř e d s t a v e n o hned několik t akových metrik. D r u h ý m úska l ím je 
v ý b ě r p o d í l u nejj istějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, p ro tože i s ideá ln í metr ikou j is toty 
bude pro r ů z n é pod í ly dosahovat cílový model Mc r ůzných úspěšnos t í . V p ř í p a d ě p o d í l u 
obsahuj íc ího jen nejj istější data se ú spěšnos t cílového modelu n e m u s í nijak v ý r a z n ě zlepšit 
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Cílová neanotovaná data 
"justice. The governor 

Cílová anotovaná data 

okl dollar or gold ono dollar plece was a 
coin struck as a regular Issue by the Unried 
States Bureau of the Mint from 1849 to 1889. 

oin had three types over lis lifetime. ^ 

Související jazykový korpus 

O b r á z e k 4.1: N a v r ž e n á metoda t r énován í s korekcí p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem. M o d ­
rou barvou jsou označeny O C R modely, fialovou barvou je označený j azykový model. 

a v p ř í p a d ě příl iš velkého p o d í l u obsahuj íc ího velké m n o ž s t v í chyb se dokonce úspěšnos t 
cílového modelu m ů ž e zhorš i t [16]. 

K dosažen í ideáln ích výs ledků navrhuji využ í t j a zykový model př i dekódován í v ý s t u p u 
O C R neuronové s í tě p o m o c í prefixového pap r skového dekódován í . J a z y k o v ý model u m o ž ­
ňuje s p o č í t a t p r a v d ě p o d o b n o s t d a n é sekvence p í s m e n v jazyce a p rávě tato p r a v d ě p o d o b ­
nost m ů ž e bý t v y u ž i t a p ř i v ý p o č t u p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o skóre j edno t l i vých p a p r s k ů (hy­
po téz ) podle nás leduj íc ího vzorce 

log S (a) = log S0(a) + alog SL(a) + /3\a\, (4.1) 

kde So je skóre p o č á t e č n í h o modelu, SL je skóre j azykového modelu, a je v á h a j azykového 
modelu, j3 je vk l adový bonus a \a\ je dé lka h y p o t é z y a v p o č t u z n a k ů [2]. Vizual izace 
procesu t r énován í o b o h a c e n é h o o korekci p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem je k dispozici 
na o b r á z k u 4.1. 

Hodnoty z ískané ze vztahu 4.1 pak mohou bý t p o u ž i t y pro v ý p o č e t pos t e r io rn ích prav­
d ě p o d o b n o s t í j edno t l i vých h y p o t é z podle vztahu 3.2. J a z y k o v ý model t í m t o z p ů s o b e m m ů ž e 
bý t použ i t ke korekci p seudo - š t í t ku , v ý p o č t u jeho j istoty a tedy i r o z h o d n u t í o jeho za řazen í 
či neza řazen í do t r énovac í sady. 

P r á c e [15] t r énu je cílový model na s t ro jově a n o t o v a n ý c h řádc ích , k t e r é jsou do t rénova-
cích vzo rků p ř i d á v á n y s p r a v d ě p o d o b n o s t í rovné jejich j i s t o t ě . Toto d y n a m i c k é za řazován í 
s t rojově a n o t o v a n ý c h dat do t r énovac í d a to v é sady je v ý h o d n é , p ro tože nen í t ř e b a stanovit 
p e v n ý pod í l s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, k t e r á se ma j í použ í t pro t r énován í . Zde bych chtěl 
navrhnout p o d o b n ý p ř í s t u p k t r énován í nevyžaduj íc í n a s t a v e n í k o n k r é t n í h o prahu a to vá-
hování g r a d i e n t ů podle j is toty odpovída j íc ích p s e u d o - š t í t k ů . V praxi to z n a m e n á t r énován í 
cílového modelu na všech s t ro jově a n o t o v a n ý c h datech a n á s o b e n í g r a d i e n t ů t ě c h t o dat je­
j ich j is totou tak, že m é n ě j i s t é p s e u d o - š t í t k y budou mí t menš í v l iv na ú p r a v u vah neuronové 
sí tě v p r ů b ě h u t r énován í . 

4.2 C T C a váhované varianty pseudo-š t í tků 

Self-training metody obvykle př i v y t v á ř e n í t r énovac í d a t o v é sady kladou d ů r a z na v ý b ě r 
s t rojově a n o t o v a n ý c h dat s nej j is tějš ími pseudo-š t í tky . P s e u d o - š t í t k y s nižší j is totou obsahuj í 
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rozdíl mezi námi a nepřítelem. 0.6 

rozdíl mezi námi a nepřítelem 0.2 

rozdíl mezi námi a nepřítelem. 0.1 

rozdíl mezi námi a nepčítelem. 0.05 

rozdíl mezi námi a nepřítelen. 0.05 

5 Model 

O b r á z e k 4.2: Vizual izace t r énován í neu ronové s í tě chybovou funkcí C T C na m ě k k ý c h 
pseudo-š t í t c ích . 

Hho f i ^ beat h e | dreadfully about the head (the 

jho fijt beat h e | dreadfully about the head (the 

who fiE] bea| hej dreadfully about the head (the 

w@o fi§t beat h e | dreadfully about the head (the 

O b r á z e k 4.3: U k á z k a ř á d k u a jeho m ě k k é h o p s e u d o - š t í t k u j ehož chyby jsou lokal izované 
pouze v u rč i t é oblasti . 

častěj i chyby a jejich p ř í t o m n o s t v t rénovac í s adě m ů ž e sníži t ú spěšnos t t r é n o v a n é neuronové 
sí tě [9]. S t a n d a r d n ě jsou p o t é př i t r énován í O C R n e u r o n o v ý c h sí t í použ ívány t v r d é pseudo-
št í tky. J e d n á se p s e u d o - š t í t k y s p r a v d ě p o d o b n o s t í 1, tedy p ř í p a d kdy je v s t u p n í m u ř á d k u 
p ř i ř azen jeden k o n k r é t n í p řep i s považovaný za s p r á v n ý [17]. P o u ž i t í t v r d ý c h p s e u d o - š t í t k ů 
u s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, k t e r á obsahuj í chyby, ale m ů ž e snížit ú spěšnos t neu ronové s í tě , 
p ro tože p s e u d o - š t í t k y s n í z k ý m p o č t e m chyb ma j í př i t r énován í stejnou váhu jako nej is té 
p s e u d o - š t í t k y s vyšš ím p o č t e m chyb [34]. 

Tento jev m ů ž e pomoci odstranit t r énován í neu ronové s í tě s m ě k k ý m i pseudo-š t í tky , viz 
ob rázek 4.2. K jednomu t r énovac ímu ř á d k u v tomto p ř í p a d ě náleží několik n e j p r a v d ě p o -
dobnějš ích variant p s e u d o - š t í t k u n a m í s t o p ů v o d n í j e d n é varianty s p r a v d ě p o d o b n o s t í 1 v 
p ř í p a d ě t v r d ý c h p s e u d o - š t í t k ů . P ř i t r é n o v á n í je pak gradient j edno t l i vých variant pseudo-
š t í t k u v y n á s o b e n ý j is totou varianty. P r á c e [38, 58] dokláda j í , že model t r é n o v a n ý t í m t o 
z p ů s o b e m m ů ž e d o s á h n o u t lepší ú spěšnos t i než př i t r énován í na t v r d ý c h pseudo-š t í t c ích . 

Benefit použ i t í m ě k k ý c h p s e u d o - š t í t k ů je rovněž d e m o n s t r o v á n na o b r á z k u 4.3. V oka­
mžiku , kdy se neu ronová síť učí na k v a r i a n t á c h p seudo - š t í t ku , kde je suma jejich p r a v d ě ­
p o d o b n o s t í rovna 1, zů s t ává p řep i s v j is tějš ích oblastech ř á d k ů s te jný n a p ř í č var iantami a 
jeho k u m u l a t i v n í p r a v d ě p o d o b n o s t je b l ízká 1. Z a t í m c o v m é n ě j i s tých oblastech ř á d k u se 
varianty p s e u d o - š t í t k u liší, t í m vzn iká š u m a n e u r o n o v á síť se tak p r i m á r n ě učí z j is tějš ích 
oblas t í . T r é n o v á n í m na m ě k k ý c h pseudo-š t í t c í ch ale model získává i r e l evan tn í informace 
o m o ž n é m v ý s k y t u j i ného než n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í h o znaku. P ř í k l a d e m jsou znaky, k te ré 
jsou si p o d o b n é n a p ř . i , í. 

V praxi navrhuji pro n e a n o t o v a n ý ř á d e k generovat k n e jp r avděpodobně j š í ch h y p o t é z 
p o m o c í prefixového pap r skového dekódován í využívaj íc ího j azykový model a tyto h y p o t é z y 
použ í t jako varianty m ě k k é h o p s e u d o - š t í t k u . P o s t e r i o r n í p r a v d ě p o d o b n o s t i j edno t l i vých va­
riant p s e u d o - š t í t k u pak navrhuji využ í t jako jejich j i s to tu (váhu) , viz ob rázek 4.2. 
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4.3 Rámcová křížová entropie 

A l t e r n a t i v n í m p ř í s t u p e m k t r énován í neu ronové s í tě p o m o c í chybové funkce C T C je t r é ­
nování p o m o c í r á m c o v é křížové entropie [30]. A u t o ř i [30] by l i schopní e x p e r i m e n t á l n ě do­
s á h n o u t p o d o b n ý c h výs ledků jako př i použ i t í chybové funkce C T C , ale jejich p r á c e se ne­
zabýva la self-training algori tmy a v y u ž i t í m m ě k k ý c h p s e u d o - š t í t k ů . Trénován í r á m c o v o u 
kř ížovou en t rop i í m á n e v ý h o d u n u t n é znalosti pozic j edno t l i vých z n a k ů ve v s t u p n í m ř á d k u . 
To je j e d n í m z d ů v o d ů , p r o č se s t a n d a r d n ě použ ívá chybová funkce C T C , k t e r á tuto znalost 
nevyžadu je . Var ianty m ě k k é h o p seudo - š t í t ku , vygene rované algori tmem p o p s a n ý m v kapi­
tole 4.2, navrhuji zarovnat na pozice ve v s t u p n í m ř á d k u p o m o c í nás leduj íc ího algoritmu. 

P s e u d o - š t í t e k pro t r é n o v á n í s r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í m á podobu matice, kde osa y 
reprezentuje p r a v d ě p o d o b n o s t symbolu a a osa x p ř e d s t a v u j e časovou osu v s t u p n í h o obrazu 
diskretizovanou na r á m c e , viz ob rázek 4.4. Mat ice tak obsahuje pro k a ž d ý r á m e c p r a v d ě p o ­
dobnosti všech s y m b o l ů nacházej íc ích se na v ý s t u p u O C R neu ronové s í tě . P o m o c í prefixo­
vého pap r skového dekódován í a j azykového modelu je na zák l adě v ý s t u p u O C R neuronové 
sí tě vygene rováno k h y p o t é z . K a ž d á h y p o t é z a je z a r o v n á n a na v ý s t u p O C R neuronové sí tě 
p o m o c í Vi te rb iho algori tmu [13]. To z n a m e n á , že k a ž d é m u symbolu h y p o t é z y je p ř i ř azen 
u n i k á t n í index popisuj íc í jeho pozici na ose x, tedy pozici na k t e r é se symbol ne jp ravdě ­
podobně j i nacház í na zák ladě v ý s t u p u O C R neu ronové s í tě . Pozice, k t e r ý m nen í v r á m c i 
j e d n é h y p o t é z y p ř i ř azen ž á d n ý symbol , je p ř i ř azen p r á z d n ý symbol e. Všechny z a r o v n a n é 
symboly (vče tně e) v r á m c i j e d n é h y p o t é z y maj í p r a v d ě p o d o b n o s t 1, o s t a t n í symboly maj í 
p r a v d ě p o d o b n o s t 0. P r a v d ě p o d o b n o s t pxy symbolu s indexem y pro r á m e c x v p s e u d o - š t í t k u 
se p o č í t á nás l edovně 

n 
Pxy = ^ q i * r i x y , (4.2) 

i=0 

kde qi je pos t e r io rn í p r a v d ě p o d o b n o s t i - té h y p o t é z y a rixy je p r a v d ě p o d o b n o s t y - t ého znaku 
na pozic i x - t é h o r á m c e i - té hypo tézy . P ř í k l a d z a r o v n á n í h y p o t é z do matice p s e u d o - š t í t k u 
je k dispozici na o b r á z k u 4.4. 
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nepřítelem 0.6 

nepřílelem 0.2 

nepřítelem 0.1 

nepčítelem 0.05 

nepřítelen 0.05 

č .05 
e 1 1 1 
i .1 
í .9 
I .2 1 

m .95 
n 1 .05 

P 1 
ř .95 
t 0.8 

M o d e l 

O b r á z e k 4.4: Vizual izace z a r o v n á n í h y p o t é z generovaných pref ixovým p a p r s k o v ý m dekó­
d o v á n í m a j a z y k o v ý m modelem do matice p r a v d ě p o d o b n o s t í s y m b o l - r á m e c , k t e r á se př i 
t r énován í r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í použ ívá jako pseudo-š t í t ek . V levé čás t i o b r á z k u jsou 
zobrazeny h y p o t é z y a jejich pos t e r io rn í p r a v d ě p o d o b n o s t i , u p r o s t ř e d je pak z o b r a z e n á ma­
tice v níž h y p o t é z y z a r o v n a n é . P r á z d n é pol íčka v mat ic i ma j í p r a v d ě p o d o b n o s t 0. 
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Kapitola 5 

Implementace 

T é m a t u d ip lomové p r á c e jsem se věnoval v r á m c i s p o l u p r á c e na projektu P E R O . K ó d 
všech e x p e r i m e n t ů je p s a n ý v p r o g r a m o v a c í m j azyku P y t h o n 3. K jejich p roveden í jsem 
využi l dva r e p o z i t á ř e spada j íc í pod projekt P E R O , jejichž jsem spoluautorem. R e p o z i t á ř 
pero-ocr 2 je veřejně d o s t u p n ý na webové p l a t fo rmě Gi thub , k t e r á slouží k verzování k ó d u a 
zároveň je d o s t u p n ý v r á m c i P y t h o n o v s k é h o správce ba l íčků pip . D r u h ý p o u ž i t ý r e p o z i t á ř 
se j m é n e m pero je s o u k r o m ý a slouží pro in t e rn í v ý z k u m a vývoj O C R softwaru p ř e d jeho 
n a s a z e n í m do produkce. Neuronové s í tě jsou i m p l e m e n t o v á n y v k n ih o v n ě P y t o r c h 3 , p ř ičemž 
k t r énován í L S T M jazykového modelu jsem použi l knihovnu B r n o L M . 

Veškerá i m p l e m e n t o v a n á funkcionalita v r á m c i d ip lomové p r á c e byla p ř i d á n a do repo­
z i t á ře pero. M n o u i m p l e m e n t o v a n ý kód pak v z á s a d ě lze rozděl i t na dvě čás t i - kód sloužící 
ke zpracován í d a t o v ý c h sad a kód zabývaj íc í se s a m o t n ý m t r é n o v á n í m . S k r i p t ů sloužících 
k v y t v á ř e n í d a t o v ý c h sad je několik a p o d p o r u j í tvorbu d a t o v é sady s vícero referenčními 
p řep i sy pro jeden řádek , kde k a ž d ý přep i s m á svoji váhu a tvorbu d a t o v é sady s referenč­
n ími p řep i sy ve formě p r a v d ě p o d o b n o s t n í matice pro t r énován í r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í . 
Rovněž tyto skripty umožňu j í spojování existuj ících d a t o v ý c h sad, dupl ikaci ř á d k ů anebo 
řazení a v ý b ě r ř á d k ů podle jejich váhy (jistoty). 

V kontextu k ó d u týka j íc ího se s a m o t n é h o t r énován í jsem implementoval váhovanou 
C T C chybovou funkci a chybovou funkci r á m c o v é křížové entropie, k t e r é v k n ih o v n ě P y -
torch chybí . P ř i t r énován í s t a n d a r d n í c h C T C n e u r o n o v ý c h sí t í p o m o c í n á s t r o j ů v repozi-
t á ř i pero jsou dů lež i tou součás t í k ó d u t ř í d y pracuj íc í s d a t o v ý m i sadami. Do t ěch to t ř í d 
jsem implementoval podporu pro p rác i s váhovanými referenčními přepisy. Tuto funkciona­
l i tu rovněž využ ívá nový t r énovac í skript, k t e r ý b y l použ i t v experimentech s váhovanými 
p s e u d o - š t í t k y a variantami p s e u d o - š t í t k ů . K r o m ě e x p e r i m e n t ů p rovedených v t é t o p rác i je 
m o ž n é využ í t tuto novou funkcionalitu k do l aděn í vah n e u r o n o v ý c h sí t í na specifická data. 
P ř í k l a d e m t akového do laděn í je adaptace O C R na nová data dř íve nev iděného stylu. Stáva­
jící O C R neu ronová síť m ů ž e bý t p ř e t r é n o v á n a na p ů v o d n í t r énovac í d a t o v é s adě s loučené 
s nově d o s t u p n ý m i daty, k t e r ý m ale bude zvýšena v á h a (dů lež i tos t ) . D o t ř í d pracuj íc ích 
s d a t o v ý m i sadami v p r ů b ě h u t r énován í jsem rovněž implementoval podporu pro p rác i s 
referenční p řep i sy ve formě matice p r a v d ě p o d o b n o s t i , v iz kapi tola 4.3. P ro p rác i s t í m t o 
f o r m á t e m a n o t a c í jsem rovněž vy tvoř i l s a m o s t a t n ý t rénovac í skript . I p řes nepřesvědčivé 

x h t t p s : //pero.f it.vutbr.cz/  
2 h t t p s : //github.com/DCGM/pero-ocr 
3 h t t p s://pyt or ch. org/ 
4 h t t p s : //github.com/BUTSpeechFIT/BrnoLM 
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výs ledky t r énován í r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í dosažených v t é t o p rác i , p r á c e [30] d o k l á d á 
její využ i t e lnos t v b u d o u c í m v ý z k u m u . 
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Kapitola 6 

Experimenty 

Všechny nově n a v r ž e n é metody využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í O C R jsem po­
s t u p n ě e x p e r i m e n t á l n ě otestoval. Nejprve jsem se zabýva l v l ivem m n o ž s t v í cí lových anoto-
vaných dat na ú spěšnos t modelu pro k o n k r é t n í datovou sadu, k t e r á byla p o u ž i t a ve všech 
experimentech. D íky tomu je v dalš ích experimentech z k o u m á n a úspěšnos t m o d e l ů na dvou 
t rénovac ích d a t o v ý c h sadách , kde k a ž d á obsahuje r ů z n é m n o ž s t v í cí lových a n o t o v a n ý c h 
dat. N á s l e d n ě jsem zkoumal v l iv korekce p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem na úspěšnos t 
cílového modelu. Tento experiment jsem provedl pro r ů z n é pod í ly nejj is tějších s t ro jově ano­
tovaných dat a z výs ledků vyplývá , že korekce p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem sku tečně 
benefituje ú spěšnos t i cí lových m o d e l ů . K dosažen í nej lepších výs ledků je ale t ř e b a zvolit 
ideální pod í l nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í , což je ob t í žné . Dalš í ex­
periment z k o u m á p ř ínos t r énován í neu ronové s í tě p o m o c í s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, k t e r á 
maj í p ř i ř a zenou váhu podle jejich jistoty. Tento p ř í s t u p je výhodný , p r o t o ž e nen í z a p o t ř e b í 
t r é n o v a t neuronovou síť na u r č i t é m idé ln ím p o d í l u nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat. 
Dalš í experimenty se pak věnují t r énován í neu ronové s í tě p o m o c í m ě k k ý c h p s e u d o - š t í t k ů 
a to p o m o c í váhované C T C chybové funkce a r á m c o v é křížové entropie. Byť vě t š ina cílo­
vých m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na m ě k k ý c h pseudo-š t í t c í ch dosahuje z n a č n é h o z lepšení oproti 
p o č á t e č n í m m o d e l ů m , nedosahu j í tyto modely t akového zlepšení jako modely t r é n o v a n é na 
t v r d ý c h pseudo-š t í t c ích . 

Výs ledky všech e x p e r i m e n t ů p o r o v n á v á m s p rac í A T - S T [2], k t e r á na t o t o ž n ý c h datech 
z k o u m á využ i t í t v r d ý c h p s e u d o - š t í t k ů bez korekce j a z y k o v ý m modelem. Díky p roveden í 
e x p e r i m e n t ů na s te jných datech a se s t e jným n a s t a v e n í m lze výs ledky p ř í m o porovnat 
a ú spěšnos t metody A T - S T u v á d í m jako referenční výsledek, viz tabulka 6.4. Ú s p ě š n o s t 
m o d e l ů pak u d á v á m v metrice C E R [31] (chybovost z n a k ů ) , k t e r á se p o č í t á nás l edovně 

kde N je p o č e t z n a k ů reference a S, I, D jsou p o č t y z n a k ů přep i su , k t e r é jsou z m ě n ě n é , 
v ložené a s m a z a n é vůči referenci. C í m nižší je hodnota C E R , t í m úspěšnějš í je z k o u m a n ý 
model. U všech m o d e l ů bylo k z ískání s t ro jového p řep i su pro v ý p o č e t chybovosti C E R pou­
ži to h ladové dekódován í . K r o m ě rych los tn ího benefitu je toto dekódován í p o u ž i t o v A T - S T , 
a tak je v h o d n é jej rovněž využ í t kvůl i p ř í m é porovnatelnosti . P o u ž i t í m prefixového paprs­
kového dekódován í , v iz kapi tola 2.4, by velmi p r a v d ě p o d o b n ě bylo dosaženo nižší chybovosti 
C E R v obou prac ích , ale vzhledem k nu lovému efektu na t r énován í a tedy na kval i tu mo­
delů s a m o t n ý c h je volba dekódován í pro p o r o v n á n í nedů lež i t á . Opak p l a t í pro generování 
p seudo- š t í t ků , jej ichž kval i ta m á na t r énován í a cílový model v l iv a proto jsem pro jejich 

C E R 
S + I + D 

N 
* 100 
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O b r á z e k 6.1: Arch i tek tu ra O C R neu ronové s í tě . U konvolučních vrstev je v y z n a č e n poče t 
filtrů a jejich velikost, u M a x - P o o l i n g vrstev je v y z n a č e n p ro s to rový krok a u L S T M vrstev 
je v y z n a č e n a velikost s k r y t é h o stavu. 

generování prefixové pap r skové dekódován í použi l . V praxi se pak k a ž d ý m ů ž e rozhodnout 
s ám, zdal i je pro něj důleži tě jš í rychlejší h ladové dekódován í nebo přesnějš í prefixové pa­
prskové dekódován í . 

Archi tektury n e u r o n o v ý c h s í t í 

Jak architektura O C R neu ronové sí tě , tak architektura L S T M jazykového modelu je s h o d n á 
s architekturou referenčního řešení A T - S T [2] kvůl i možnos t i p ř í m é h o p o r o v n á n í . Archi tek­
tura O C R neu ronové s í tě vycház í z C R N N [45], kde jsou konvoluční b loky nás ledované 
B L S T M r e k u r e n t n í m i vrstvami, viz ob rázek 6.1. V á h y konvolučních vrstev byly inicial izo­
vány p o m o c í vah z p ř e d t r é n o v a n é neu ronové s í tě V G G 1 6 [60]. Lokal izované a vy ř í znu té 
v s t u p n í ř á d k y ma j í k o n s t a n t n í výšku 40 pixelů a var iab i ln í š í řku W. V ý s t u p neu ronové sí tě 
m á pak r o z m ě r y W/4x \ V\, kde \V\ je p o č e t p r v k ů m n o ž i n y v ý s t u p n í c h s y m b o l ů zahrnuj íc í i 
p r á z d n ý symbol e. O C R modely byly t r é n o v á n y 250 000 epizod o p t i m a l i z a č n í m algori tmem 
A d a m a r ů z n ý m i c h y b o v ý m i funkcemi odvíjej ícími se od k o n k r é t n í h o experimentu - ori­
g inální C T C , váhovaná C T C a r á m c o v á křížová entropie. N a z a č á t k u t r énován í b y l učící 
koeficient nastaven na hodnotu 2 x 1 0 - 4 a jeho hodnota se skokově snižovala na polovinu 
po 150 a 200 tisících ep izodách t r énován í . Velikost t r énovac ího vzorku byla nastavena na 32. 

J a z y k o v ý model je i m p l e m e n t o v a n ý jako L S T M neu ronová síť [51] se d v ě m a vrs tvami 
s velikostí s k r y t é h o stavu 1 500. Znaky na vs tupu neu ronové s í tě jsou zakódovány formou 
embeddingu s d imenz í 50. P ř i t r énován í b y l použ i t op t ima l i začn í algoritmus S G D bez me­
menta. N a z a č á t k u t r énován í by l učící koeficient nastaven na hodnotu 2.0 a jeho hodnota 
se skokově snižovala na polovinu p o k a ž d é , když se p ř e s t a l a z lepšovat perplexita modelu na 
va l idačních datech. P ř i v y t v á ř e n í p s e u d o - š t í t k ů pref ixovým p a p r s k o v ý m d e k ó d o v á n í m byla 
v á h a j azykového modelu a pro v ý p o č e t j is toty p s e u d o - š t í t k u podle vztahu 4.1 nastavena 
na hodnotu 0.4. P o č e t p a p r s k ů dekódován í K b y l nastaven na 16 a hodnota vk ladového 
bonusu j3 na 1.0. A T - S T uvád í , že nízké hodnoty parametru j3 vedou k vě t š ímu p o č t u 
s m a z a n ý c h z n a k ů ve v ý s l e d n é m p řep i su a naopak vyšší hodnoty vedou k lepš ímu p o m ě r u 
v ložených a s m a z a n ý c h znaků , zá roveň s vyšš ími hodnotami ale roste i chybovost. 

6.1 Datové sady 

Exper imenty jsem provedl na r u č n ě p s a n ý c h datech, k t e r á jsou s h o d n á s daty p o u ž i t ý m i v 
A T - S T [2]. P o u ž i t á data jsou rozdě lena do t ř í d i s junk tn í ch skupin - cílová a n o t o v a n á data, 
cílová n e a n o t o v a n á data a související a n o t o v a n á data, viz tabulka 6.1. Úče lem self-trainingu 
je zvýšení ú spěšnos t i modelu na cí lových datech. Související data jsou v izuá lně p o d o b n á 
d a t ů m c í lovým a do t r énován í se př idávaj í kvůl i n í zkému p o č t u a n o t o v a n ý c h cí lových dat 
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Tabulka 6.1: P o č t y ř á d k ů v p o u ž i t ý c h d a t o v ý c h sadách . 

Trénovací Val idační Testovací 
Související a n o t o v a n é ř á d k y 189 805 — 700 
Cílové a n o t o v a n é ř á d k y 9 194 1 415 860 
Cílové n e a n o t o v a n é ř á d k y 1 141 566 — — 

(a) ICDAR 2017 R E A D dataset. 

*fJ.C<stCUt> , \ 

(b) ICFHR 2014 Bentham dataset. 

(c) Dataset od Bentham projektu. 

O b r á z e k 6.2: U k á z k y ř á d k ů z p o u ž i t ý c h d a t o v ý c h sad. 

s cí lem lepší generalizace modelu. Související a n o t o v a n á data obsahuj í ř á d k y z I C D A R 2017 
R E A D datasetu [53], cílová a n o t o v a n á data obsahuj í ř á d k y z I C F H R 2014 Bentham data-
setu [52]. Cílové n e a n o t o v a n é ř á d k y pocháze j í z datasetu z í skaného od Bentham pro jek tu 1 . 
U k á z k y ř á d k ů z j edno t l i vých d a t o v ý c h sad jsou k dispozici na o b r á z k u 6.2. R E A D dataset 
obsahuje s t r á n k y p s a n é v n ě m č i n ě , i t a l š t ině a f rancouzš t ině . Bentham dataset a dataset 
z ískaný od Bentham projektu obsahuje s t r á n k y p s a n é v ang l ič t ině r a n é h o 19. s to le t í . 

J a z y k o v ý model by l t r é n o v á n na datasetu Wiki text -103 [33], k t e r ý obsahuje př ib l ižně 
530M z n a k ů (103 M angl ických slov) a na a n o t o v a n ý c h cí lových datech pocházej íc ích z 
I C F H R 2014 Bentham datasetu. 

Vě t š ina e x p e r i m e n t ů byla provedena na dvou r ů z n ě velkých d a t o v ý c h sadách , k t e r é zkou­
maj í v l iv m n o ž s t v í d o s t u p n ý c h cí lových a n o t o v a n ý c h dat na ú spěšnos t O C R neu ronové s í tě . 
M a l á d a t o v á sada obsahuje 10 % cílových a n o t o v a n ý c h dat, k t e r á byla v y b r á n a n á h o d n ě . 
Velká d a t o v á sada obsahuje 100 % cílových a n o t o v a n ý c h dat, k t e r ý m byla p ř i t r énován í 
zvednuta v á h a p o m o c í 10 x čas tě jš ího v ý s k y t u v t rénovac ích datech. Toto m n o ž s t v í anoto­
vaných dat bylo p o u ž i t o jak k n a t r é n o v á n í j edno t l i vých p o č á t e č n í c h O C R n e u r o n o v ý c h sít í , 
tak k n a t r é n o v á n í p ř í s lušných j azykových m o d e l ů . 

Augmentace dat 

K r o m ě maskovacích a u g m e n t a c í p o p s a n ý c h v sekci 3.2.2 byly na data př i t r énován í apl i­
kovány i klasičtějš í augmentace - geomet r ické transformace, z m ě n a barev, rozos t řen í a př i­
d á n í š u m u . G e o m e t r i c k á transformace byla na ř á d e k ap l ikována s p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.66 
a zahrnovala p o s u n u t í , zkosení a z m ě n u m ě ř í t k a ř á d k u . S p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.1 b y l do 
v y ř í z n u t é h o ř á d k u p ř i d á n G a u s s ů v š u m , j ehož s m ě r o d a t n á odchylka byla gene rována z rov­
n o m ě r n é h o rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i s min imem 1 a maximem 12. R o z o s t ř e n í v s t u p n í h o 
obrazu p rob íha lo d v ě m a způsoby a to r o z o s t ř e n í m pohybem s p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.16 a 
defocus r o z o s t ř e n í m s p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.1, j ehož j á d r o modeluje rozp ty lová funkce. O b a 

x h t t p s : //www.ucl.ac.uk/bentham-project 
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% cílových anotovaných dat % cílových anotovaných dat 

(a) Poměr řádků v trénovací sadě (b) Chybovost na testovací sadě 

O b r á z e k 6.3: V levém grafu je v izual izován p o m ě r souvisejících a cí lových a n o t o v a n ý c h 
dat pro j edno t l ivé varianty t r énovac í d a t o v é sady. V p r a v é m grafu jsou výs ledky m o d e l ů 
t r énovaných na j edno t l i vých v a r i a n t á c h t rénovac í d a t o v é sady m ě ř e n é v C E R na tes tovac í 
da tové s adě . M o d ř e jsou označeny související data a o ranžově cílová data. V p r a v é m grafu 
jsou t ečkovanými l inkami v y z n a č e n é úspěšnos t i pozděj i použ ívaných p o č á t e č n í c h m o d e l ů . 

způsoby rozos t řen í př i t om mohl i bý t p o u ž i t y současně . Korekce barev v s t u p n í h o ř á d k u pak 
byla provedena s p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.33, p ř i čemž hodnota rozsahu ap l ikované operace byla 
generována z r o v n o m ě r n é h o rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i s max imem 0.3 pro jas, 0.4 pro 
kontrast, 0.8 pro saturaci a 0.3 pro o d s t í n . Z n a m é n k o hodnoty rozsahu operace pak bylo 
zvoleno zcela n á h o d n ě a s n í m tedy i s m ě r b a r e v n é korekce. S p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.25 pak 
byla u v s t u p n í h o obrazu provedena gamma korekce s hodnotou 7 generovanou z rovnoměr ­
ného rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i s min imem 0.5 a maximem 1.5. Maskovací augmentace 
byla ap l ikována s p r a v d ě p o d o b n o s t í 0.5. P o č e t maskovaných ob las t í b y l pak z í skán z bino­
mického rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i , kde hodnota n byla rovna délce ř á d k u v pixelech a 
p = 0.005. Výška m a s k o v a n é oblasti o d p o v í d a l a výšce ř á d k u a její dé lka byla z í skána z rov­
n o m ě r n é h o rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i , kde m i n i m u m činilo 0.125 výšky ř á d k u a max imum 
bylo rovno výšce ř á d k u . 

6.2 V l i v množství cílových anotovaných dat 

P o k u d t rénovac í d a t o v á sada obsahuje m a l é m n o ž s t v í dat, m ů ž e snadno doj í t k p ř e t r énován í 
neu ronové s í tě . Self-training metody pak p r á v ě s m a l ý m m n o ž s t v í m dat poč í ta j í , o s t a t n ě 
nedostatek a n o t o v a n ý c h dat je j e d n í m z d ů v o d ů jejich využ i t í . D o t r énovac í d a t o v é sady se 
kvůl i n í zkému p o č t u cí lových a n o t o v a n ý c h dat p ř idáva j í související a n o t o v a n á data s cí lem 
lepší generalizace t r é n o v a n é h o modelu a menš í p r a v d ě p o d o b n o s t i p ř e t r énován í . V tomto 
experimentu ověřuji , j a k ý v l iv m á r ů z n é m n o ž s t v í cí lových a n o t o v a n ý c h dat v kombinaci se 
s t a b i l n í m p o č t e m souvisejících a n o t o v a n ý c h dat na ú spěšnos t p o č á t e č n í h o modelu. Zároveň 
se tento experiment snaž í validovat v ý b ě r m n o ž s t v í cílových a n o t o v a n ý c h dat p o u ž i t ý c h k 
vy tvo řen í p o č á t e č n í c h m o d e l ů použ ívaných v dalš ích experimentech pro generování strojo­
vých ano t ac í . 

V r á m c i experimentu jsem vytvoř i l několik t rénovac ích d a t o v ý c h sad, k t e r é vždy obsa­
hovaly 100 % souvisejících a n o t o v a n ý c h dat a odl išné procento cílových a n o t o v a n ý c h dat. 
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Jedno t l i vé varianty k o n k r é t n ě obsahovaly 10 % a 50 % n á h o d n ě v y b r a n ý c h cí lových dat, 
100 % cílových dat a p o t é z n á s o b e n é p o č t y cí lových dat, tedy k o n k r é t n ě byly v t rénova-
cích d a t o v ý c h s a d á c h cílová data 5 x častěj i , 10 x častěj i a 20 x častěj i . Vizual izace p o m ě r u 
cílových a souvisejících a n o t o v a n ý c h dat v j edno t l i vých t rénovac ích d a t o v ý c h s a d á c h je k 
dispozici na o b r á z k u 6.3a. 

Výs ledky experimentu jsou k dispozici na o b r á z k u 6.3b. Z a t í m c o př i v ý b ě r u p o č á t e č ­
n ího modelu reprezentu j íc í malou dostupnost cí lových a n o t o v a n ý c h dat dává od z a č á t k u 
smysl vzí t model t r é n o v a n ý na 10 % cílových a n o t o v a n ý c h dat, tak u p o č á t e č n í h o modelu 
reprezentu j íc í větš í dostupnost cí lových a n o t o v a n ý c h dat je v ý b ě r k o n k r é t n í h o modelu slo­
žitější. Z výs ledků experimentu vyplývá , že n á s o b n ý (5x , 10x , 2 0 x ) výsky t cílových dat v 
t r énovac í d a t o v é s adě dá le zvyšuje ú spěšnos t t r é n o v a n é h o modelu. Tento jev je p r a v d ě p o ­
d o b n ě z p ů s o b e n snahou neu ronové s í tě adaptovat se ze jména na související data, k t e rých 
je ve všech t rénovac ích d a t o v ý c h s a d á c h více a v n ě k t e r ý c h v ý r a z n ě více (varianty s 10 %, 
50 % a 100 %) . P ř i č e m ž u t rénovac ích d a t o v ý c h sad s v ý r a z n ě r o s t o u c í m p o m ě r e m cílových 
dat vůči souvisej íc ím d a t ů m př i rozeně klesá chybovost na cílové tes tovac í d a t o v é s adě a 
roste chybovost na související t e s tovac í d a to v é sadě . Jako p o č á t e č n í model modeluj íc í větš í 
dostupnost cí lových a n o t o v a n ý c h dat je tak v h o d n é zvolit p r ávě jeden z m o d e l ů s n á s o b ­
n ý m v ý s k y t e m cílových dat v t r énovac í sadě , p r o t o ž e u t ěch to m o d e l ů se n e u r o n o v á síť už 
výrazně j i nesnaž í adaptovat na související data. Rozd í l ve v z á j e m n é úspěšnos t i t ě c h t o mo­
delů t í m p á d e m nen í tak m a r k a n t n í jako u m o d e l ů t r é n o v a n ý c h s m e n š í m i pod í ly cí lových 
a n o t o v a n ý c h dat. P r o generování s t ro jových a n o t a c í v dalš ích experimentech jsou použ i t y 
v y b r a n é modely p r á v ě z tohoto experimentu. K o n k r é t n ě tedy pro datovou sadu simulující 
ma lé m n o ž s t v í d o s t u p n ý c h cí lových a n o t o v a n ý c h dat je použ i t model t r é n o v a n ý na 10 % 
cílových a n o t o v a n ý c h dat a pro datovou sadu simulující vě tš í m n o ž s t v í d o s t u p n ý c h cí lových 
a n o t o v a n ý c h dat je použ i t model t r é n o v a n ý s 10 x čas tě j š ím v ý s k y t e m cílových a n o t o v a n ý c h 
dat, v iz tabulka 6.3. 

6.3 Korekce pseudo-š t í tků jazykovým modelem 

Použ i t í p s e u d o - š t í t k ů s korekcí j a z y k o v ý m modelem pro t r énován í m á za cíl zvýši t úspěš ­
nost cílového modelu více než použ i t í s te jných p s e u d o - š t í t k ů bez korekce. D ů l e ž i t ý m prvkem 
self-trainingu je pak v ý b ě r nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat. Selekce o p t i m á l n í met­
r iky pro v ý p o č e t j is toty p s e u d o - š t í t k u ani volba m n o ž s t v í s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat pro 
t r énován í ovšem nejsou t r iv iá ln í zá lež i tos t í . Tento experiment z k o u m á zvýšení ú spěšnos t i 
cílového modelu př i korekci p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem a o t á z k u , j a k ý je ideální 
pod í l nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat v t r énovac í sadě . 

Výs ledky experimentu jsou p ř í m o p o r o v n a t e l n é s A T - S T [2], kde byly p o u ž i t y pseudo-
š t í t ky bez korekce j a z y k o v ý m modelem. S te jně jako v A T - S T bylo v j edno t l i vých v a r i a n t á c h 
experimentu p ř i d á n o do t rénovac í sady 1 %, 3 %, 10 %, 32 %, 56 % a 100 % nejj istějších 
s t rojově a n o t o v a n ý c h dat. Jako metr ika j is toty s t ro jové anotace byla p o u ž i t a její posteri-
orn í p r a v d ě p o d o b n o s t , viz kapi tola 4.2. V p ř í p a d ě dvou ř á d k ů se s te jně p r a v d ě p o d o b n ý m 
s t r o j o v ý m p ř e p i s e m by l do t r énovac í sady p ř i d á n ten delší. Výs ledky nej lepších A T - S T mo­
delů jsou označeny jako referenční , ob rázek 6.4 pak obsahuje graf ú spěšnos t í všech m o d e l ů 
A T - S T . 

N a o b r á z k u 6.5 jsou k dispozici grafy s vizual izací ú spěšnos t i cí lových m o d e l ů , k t e r é byly 
t r é n o v á n y na s t ro jově a n o t o v a n ý c h datech s korekcí j a z y k o v ý m modelem. P ř i p o r o v n á n í s 
ú spěšnos t í m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na datech bez korekce na o b r á z k u 6.4, lze j a s n ě pozorovat 
vyšší ú spěšnos t m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na datech s korekcí a to u všech variant obou d a t o v ý c h 
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% strojově anotovaných dat 

O b r á z e k 6.4: Úspěšnos t cí lových m o d e l ů t r énovaných na u r č i t é m procentu nejj istějších stro­
jově a n o t o v a n ý c h dat, k t e r á nep roš l a korekcí j a z y k o v ý m modelem. Č e r v e n á barva reprezen­
tuje modely t r é n o v a n é na m a l é d a t o v é sadě , m o d r á barva reprezentuje modely t r é n o v a n é na 
velké d a t o v é s adě . H n ě d á barva nen í v kontextu tohoto experimentu p o d s t a t n á . Tečkované 
l inky znázorňu j í ú spěšnos t p o č á t e č n í c h m o d e l ů . P ř e v z a t o z A T - S T [2]. 

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 
% strojově anotovaných dat % strojově anotovaných dat 

(a) Malá datová sada (b) Velká datová sada 

O b r á z e k 6.5: Úspěšnos t cí lových m o d e l ů t r énovaných na u r č i t é m procentu nejj istějších stro­
jově a n o t o v a n ý c h dat, k t e r á p roš la korekcí j a z y k o v ý m modelem. Č á r k o v a n á l inka znázorňu je 
ú spěšnos t p o č á t e č n í h o modelu, t ečkovaná l inka znázorňu je ú spěšnos t re ferenčního modelu 
A T - S T . 

sad. Korekce p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m modelem tedy j a s n ě benefituje ú spěšnos t i cí lového 
modelu. P ř i s rovnán í kř ivek ú s p ě š n o s t í na obrázc ích 6.4 a 6.5 je pak p a t r n á korelace mezi 
ú s p ě š n o s t m i m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na datech s korekcí a m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na datech bez 
korekce a to u obou d a t o v ý c h sad. P r o malou datovou sadu vycház í v obou p ř í p a d e c h jako 
nejúspěšnějš í model ten, k t e r ý by l t r é n o v a n ý na 10 % nejj istějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat. 
U velké da tové sady pak byly ne júspěšnějš í modely t r é n o v a n é na 56 % nejj istějších s t rojově 
a n o t o v a n ý c h dat. Nejúspěšnějš í model t r é n o v a n ý na m a l é d a t o v é sadě dosahuje 3.70 C E R , 
což je r e l a t ivn í z lepšení ~ 42 % vůči p o č á t e č n í m u modelu a ~ 16 % re la t ivn í z lepšení vůči 
re fe renčnímu modelu. Nejúspěšnějš í model t r é n o v a n ý na velké d a t o v é sadě pak dosahuje 
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Tabulka 6.2: P o r o v n á n í metody využívaj ící váhované p s e u d o - š t í t k y s metodou využívající 
pod í l nejj is tějších p s e u d o - š t í t k ů (bez váhy ) . P r ů m ě r y jsou uvedeny v tabulce z d ů v o d u 
neexistence heuristiky, podle k t e r é lze vybrat ideá ln í pod í l s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat. 

M a l á dat. sada Velká dat. sada 
S váhou (100 %) 3.79 2.00 
Bez váhy (100 %) 4.05 1.96 
Bez váhy ( p r ů m ě r 10 %, 56 %) 3.84 1.97 
Bez váhy ( p r ů m ě r 10 %, 32 % a 56 %) 3.83 1.99 
Bez váhy ( p r ů m ě r 1 %, 3 %, 10 %, 32 %, 56 %, 100%) 4.14 2.15 

1.90 C E R , což je r e l a t ivn í z lepšení ~ 26 % vzhledem p o č á t e č n í m u modelu a ~ 8 % re la t ivn í 
z lepšení vzhledem refe renčnímu modelu. 

I p řes ve lmi d o b r é výs ledky zůs t ává z n a č n o u n e v ý h o d o u t é t o metody parametr v ý b ě r u 
pod í lu s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í . U obou d a t o v ý c h sad by l ne júspěšnějš í 
model t r é n o v á n na j i n é m p o d í l u nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, a tak z p rovedených 
e x p e r i m e n t ů nelze doj í t k obecně nejlepší h o d n o t ě pod í lu . Z grafů na o b r á z k u 6.5 lze n i cméně 
vyčís t sku tečnos t , že od na lezeného g lobá ln ího min ima (nejúspěšnějš í model) chybovost sí tě 
roste na o b ě strany a nevyskytuje se zde ž á d n á forma oscilace. Výs ledky experimentu jsou 
p o r o v n á n y s o s t a t n í m i metodami v tabulce 6.4. 

V l i v jistoty p s e u d o - š t í t k u 

Alterna t ivou k použ i t í u r č i t ého p o č t u nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat je použ í t všechna 
tato data a váhova t je podle jejich j is toty tak, že se n e u r o n o v á síť bude uči t m é n ě z g r a d i e n t ů 
m é n ě j i s tých p s e u d o - š t í t k ů . Tento p ř í s t u p v kombinaci s korekcí p s e u d o - š t í t k ů j a z y k o v ý m 
modelem by mě l vést ke zvýšení ú spěšnos t i cí lového modelu vzhledem k p o č á t e č n í m u mo­
delu a o d s t r a n ě n í p o t ř e b y v ý b ě r u u r č i t ého p o d í l u nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat. 

V á h a p s e u d o - š t í t k u byla u r č e n a jako jeho pos t e r io rn í p r a v d ě p o d o b n o s t , viz kapi tola 4.2. 
Výs ledky experimentu jsou p o r o v n á n y s o s t a t n í m i metodami v tabulce 6.4. Cílový model 
t r é n o v a n ý na m a l é d a t o v é s adě dosáh l 3.79 C E R , což je r e l a t ivn í z lepšení o ~ 41 % vůči 
p o č á t e č n í m u modelu a o ~ 14 % vůč i re fe renčnímu modelu. N a velké d a t o v é s adě pak cí­
lový model dosáh l 2.00 C E R , což je r e l a t ivn í z lepšení o ~ 23 % vůči p o č á t e č n í m u modelu 
a o ~ 3 % vůči re fe renčnímu modelu. Byť úspěšnos t m o d e l ů t r é n o v a n ý c h touto metodou 
nedosahuje lepších výs ledků než nejúspěšnějš í modely t r é n o v a n é na u r č i t é m p o d í l u nejjis­
tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, je tento p ř í s t u p výhodný , p ro tože u něj nen í z a p o t ř e b í 
zjišťovat velikost ideá ln ího p o d í l u nejj is tějších s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat, v iz tabulka 6.2. 
P ř i m a l é dostupnosti cílových a n o t o v a n ý c h dat pak m ů ž e metoda využívaj ící váhovaných 
p s e u d o - š t í t k ů dosahovat i lepší ú spěšnos t i než př i zvolení vě tš iny p o d í l ů nejj istějších stro­
jově a n o t o v a n ý c h dat. U velké d a t o v é sady pak metoda zaos t ává o setiny procenta, př i je j ím 
použ i t í se tedy j e d n á o j akýs i kompromis mezi p ř í m o č a r o s t í a ne j lepš ím m o ž n ý m výsled­
kem. U m a l é d a t o v é sady by l model t r é n o v a n ý touto metoda úspěšnějš í než všechny modely 
t r é n o v a n é na podí lech s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat k r o m ě modelu t r é n o v a n é h o na 10 % pod í lu . 
U velké da tové sady by l model t r é n o v a n ý touto metodou úspěšnějš í než všechny modely t r é ­
nované na podí lech s t ro jově a n o t o v a n ý c h dat k r o m ě m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na 56 % a 100 % 
podí lu . 
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Tabulka 6.3: P o č t y t rénovac ích ř á d k ů v j edno t l i vých d a t o v ý c h s adách . Ve velké d a tové 
sadě bylo p o u ž i t o 9 194 j ed inečných cílových a n o t o v a n ý c h ř á d k ů , k t e r é se př i t r énován í 
vyskytovaly 10 x častěj i než o s t a t n í řádky . 

M a l á d a t o v á sada Velká d a t o v á sada 
Související a n o t o v a n é ř á d k y 189 805 189 805 
Cílové a n o t o v a n é ř á d k y 894 9 194x10 
Cílové s t ro jově a n o t o v a n é ř á d k y 1 002 351 1 022 199 

6.4 Trénování O C R variantami pseudo-š t í tků 

T r é n o v á n í m neu ronové s í tě s váhovanými p s e u d o - š t í t k y podle jejich pos te r io rn ích p r a v d ě p o ­
d o b n o s t í docház í ke snížení v l i v u p s e u d o - š t í t k ů s větš í chybovos t í na neuronovou síť. D íky 
tomu se ale rovněž zmenšu je m o ž n o s t neu ronové s í tě uči t se z j is tě jš ích čás t í chybovějš ích 
ř á d k ů , viz ob rázek 4.3, kde jsou chyby pouze v u rč i t é oblasti ř á d k u . P ř i použ i t í m ě k k ý c h 
p seudo - š t í t ků , tedy někol ika variant s t ro jového p řep i su s r ů z n o u j is totou náležící k jednomu 
ř á d k u , ale zůs távaj í j is tějš í oblasti p s e u d o - š t í t k u s te jné a varianty se liší h l avně v nej is tých 
mís tech . D í k y tomu by se neu ronová síť teoreticky m ě l a uči t p ř evážně z j i s tých ob las t í se 
s t e jnými přepisy, jej ichž váhy se v s o u č t u budou blížit h o d n o t ě 1. Z a t í m c o v nej i s tých oblas­
tech by se n e u r o n o v á síť m ě l a uči t z chyb m é n ě v d ů s l e d k u rozdí lnos t i variant p s e u d o - š t í t k u 
a t í m vznik lého š u m u . 

Pro k a ž d ý zp racovaný ř á d e k bylo p o m o c í prefixového pap r skového dekódován í a jazyko­
vého modelu vygene rováno 16 ne jp r avděpodobně j š í ch h y p o t é z . Jako varianty p s e u d o - š t í t k u 
byly p o u ž i t y nejj istější h y p o t é z y s k u m u l a t i v n í p r a v d ě p o d o b n o s t í 90 %. Hodnota 90 % byla 
zvolena e x p e r i m e n t á l n ě tak, aby v p ř í p a d ě j i s tých ř á d k ů nebyly do t r énovac í d a to v é sady 
zby tečně p ř i d á v á n y h y p o t é z y s p r a v d ě p o d o b n o s t í blížící se nule. P o k u d 16 n e j p r a v d ě p o d o b ­
nějších h y p o t é z obsahovalo h y p o t é z u p r á z d n é h o ře tězce , tak se do t rénovac í d a t o v é sady 
n e p ř i d a l a ž á d n á a ř á d e k by l vy řazen . P ř e h l e d m n o ž s t v í už i tých t rénovac ích dat pro obě 
da tové sady je k dispozici v tabulce 6.3. 

Z o b r á z k u 6.6 vyp lývá , že s vě t š ím m n o ž s t v í m cílových a n o t o v a n ý c h dat a s toupa j íc í 
ú spěšnos t í p o č á t e č n í h o modelu jsou do t r énovac í d a t o v é sady za řazovány p s e u d o - š t í t k y s 
m e n š í m p o č t e m variant s t ro jového p řep i su . Z toho lze vyvodi t , že varianty p s e u d o - š t í t k ů 
generované p o č á t e č n í m modelem t r é n o v a n é m na velké d a t o v é sadě jsou jistější . 

Úspěšnos t cí lových m o d e l ů t r é n o v a n ý c h na m ě k k ý c h pseudo-š t í t c í ch je v tabulce 6.4 
p o r o v n á n a s ú spěšnos t í o s t a t n í c h metod t r énován í . H y p o t é z a se z lepšen ím modelu d íky 
rozd í lným v a r i a n t á m s t ro jového p řep i su na nej is tých mí s t ech nebyla potvrzena. M o d e l t r é ­
novaný na m a l é da tové s adě dosáh l 3.98 C E R , což je r e l a t ivn í zhoršen í o ~ 5 % vzhledem 
k modelu t r é n o v a n é m u na váhovaných pseudo-š t í t c í ch s jednou variantou. M o d e l t r é n o v a n ý 
na velké da tové sadě pak dosáh l 1.99 C E R , což je ú spěšnos t velmi bl ízká 2.00 C E R , k te ré 
dosáh l model t r é n o v a n ý na váhovaných pseudo-š t í t c í ch s jednou variantou. Byť jde v pří­
p a d ě t r énován í na velké d a t o v é s adě o ~ 0.5 % re la t ivn í zlepšení , n e u k á z a l a se n a v r ž e n á 
metoda jako efektivnější oproti p ř e d c h o z í m a to ze jména v kontextu ú spěšnos t i cí lového 
modelu t r é n o v a n é h o na m a l é d a t o v é sadě . O b e c n ě jsou ale cílové modely úspěšnějš í než 
p o č á t e č n í i referenční modely. V p ř í p a d ě modelu t r é n o v a n é h o na m a l é d a t o v é sadě jde o 
re la t ivn í z lepšení ~ 38 % vůči p o č á t e č n í m u modelu a o ~ 10 % re la t ivn í z lepšení vůči refe­
r e n č n í m u modelu. V p ř í p a d ě modelu t r é n o v a n é h o na velké d a to v é s adě pak jde o re la t ivn í 
z lepšení ~ 22 % vůči p o č á t e č n í m u modelu a o ~ 4 % prot i re fe renčnímu modelu. 
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O b r á z e k 6.6: P o č e t variant p s e u d o - š t í t k u na jeden n e a n o t o v a n ý ř á d e k v t rénovac í d a tové 
sadě . O r a n ž o v á barva reprezentuje p s e u d o - š t í t k y n e a n o t o v a n ý c h dat generovaných p o č á t e č ­
n í m modelem t r é n o v a n ý m na m a l é d a t o v é sadě . M o d r á barva reprezentuje p s e u d o - š t í t k y 
generované p o č á t e č n í m modelem t r é n o v a n ý m na velké d a t o v é sadě . 

Inicializace c í l o v é h o modelu p o č á t e č n í m modelem 

N a v r ž e n á self-training metoda je časově r e l a t i vně n á r o č n á skrze čas s t r ávený t r é n o v á n í m 
p o č á t e č n í h o modelu, gene rován ím s t ro jových a n o t a c í a t r é n o v á n í m cílového modelu. Cas 
s t r ávený t r é n o v á n í m cílového modelu jsem se pokusi l redukovat inicial izací vah cílového 
modelu v á h a m i z n a t r é n o v a n é h o p o č á t e č n í h o modelu. Cí lem př i tom bylo z ískat model 
se stejnou ú s p ě š n o s t í za k r a t š í p o č e t epizod t r énován í . Všechny parametry t r énován í byly 
nastaveny s te jně jako př i t r énován í nového n á h o d n ě inic ia l izovaného modelu a to vče tně 
p o s t u p n é h o poklesu učíc ího koeficientu. 

N a obou d a t o v ý c h s a d á c h doš lo ke zhoršen í ú spěšnos t i výs ledných m o d e l ů oprot i pů­
v o d n í m u t r énován í s n á h o d n ě inic ia l izovanými modely. Konkré tně j i na m a l é d a t o v é sadě 
dosáh l cílový model 4.30 C E R a na velké d a t o v é s adě 2.10 C E R . P r á c e [21] d o k l á d á , že př i 
využ i t í p ř e d t r é n o v a n é neu ronové s í tě m ů ž e k m í r n é m u zhoršen í ú spěšnos t i doj í t , n i cméně 
z grafů na o b r á z k u 6.7 vyplývá , že př i inicial izaci vah cílového modelu v á h a m i p o č á t e č n í h o 
modelu p r a v d ě p o d o b n ě docház í k p ř e t r é n o v á n í neu ronové s í tě . Tento jev d o k l á d á ros touc í 
hodnota chybové funkce na va l idačních datech v p r ů b ě h u t r énován í . 

Benefit d r u h é iterace 

Self-training je r e l a t i vně b ě ž n é p rovádě t i t e r a t i v n ě po dobu zlepšování ú spěšnos t i cí lového 
modelu. P r á v ě v r á m c i experimentu s variantami p s e u d o - š t í t k ů jsem se rozhodl experimen­
tovat s druhou i te rac í cílového modelu. Exper iment jsem provedl s cí lem zjistit, jak se model 
př i t r é n o v á n í bude chovat a zdalipak je m o ž n é zvýši t jeho úspěšnos t oproti p r v n í iteraci. 

P r v n í m krokem experimentu bylo vygenerován í p s e u d o - š t í t k ů pro n e a n o t o v a n á data k 
čemuž byly použ i t y n a t r é n o v a n é cílové modely z p r v n í iterace a p ů v o d n í j a zykový model. 
Rozložení p o č t u variant p s e u d o - š t í t k u na jeden n e a n o t o v a n ý ř á d e k v nově v y t v o ř e n ý c h 
d a t o v ý c h s a d á c h bylo velmi p o d o b n é rozložení v p r v n í iteraci self-training metody, k te ré 
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O b r á z e k 6.8: Úspěšnos t m o d e l ů m ě ř e n á v C E R [%] na va l idačních datech v p r ů b ě h u t ré ­
nování . M o d r á k ř ivka reprezentuje p r v n í i teraci t r énován í a o ranžová k ř ivka reprezentuje 
druhou iteraci t r énován í . 

je k dispozici na o b r á z k u 6.6. N á s l e d n ý proces t r énován í p r o b í h a l s te jně jako ve všech 
předchozích experimentech. 

N a obou d a t o v ý c h s a d á c h došlo ke zhoršen í ú spěšnos t i cí lových m o d e l ů oproti jejich 
p r v n í iteraci. Konkré tně j i na m a l é d a t o v é sadě dosáh l cílový model 4.55 C E R a na velké da­
tové s adě 2.06 C E R . Úspěšnos t i m o d e l ů v p r ů b ě h u t r énován í jsou k dispozici na o b r á z k u 6.8. 
V tomto experimentu by horš í ú spěšnos t cí lových m o d e l ů n e m ě l a bý t z p ů s o b e n a p ř e t r é n o ­
ván ím, p r o t o ž e chyba na va l idační d a t o v é s adě v p r ů b ě h u celého t r énován í klesá. Vzhledem 
ke statist icky p o d o b n é m u rozložení dat jako v p r v n í iteraci bude zho r šená úspěšnos t prav­
d ě p o d o b n ě souviset s kval i tou dat. Z e j m é n a u modelu t r é n o v a n é h o na m a l é d a t o v é s adě lze 
v idě t p r o p a s t n ý rozdí l v ú spěšnos t i mezi p r v n í a druhou i terac í , v iz ob rázek 6.8a. Cílové 
modely p r v n í iterace teoreticky mohou t r p ě t u r č i t o u formou konf i rmačního zkreslení , k t e ré 
př i dekódován í jejich v ý s t u p ů algori tmem prefixového pap r skového dekódován í m ů ž e vy-
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O b r á z e k 6.9: G r a f porovnávaj íc í ú spěšnos t p o č á t e č n í h o modelu a cí lových m o d e l ů t rénova­
ných r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í . Úspěšnos t m o d e l ů je m ě ř e n a na va l idační d a t o v é sadě . 

t vo ř i t varianty p s e u d o - š t í t k ů s chybami. T y t o chyby př i v y h o d n o c o v á n í ú spěšnos t i cí lových 
m o d e l ů ale z ů s t a n o u skryty, p ro tože se nevysky tu j í v ne jp r avděpodobně j š í ch h y p o t é z á c h , 
k t e r é se k v y h o d n o c o v á n í používaj í . J e d n á se ovšem pouze o h y p o t é z u . Identifikace a od­
s t r a n ě n í jevu způsobuj íc ího zho r šenou ú spěšnos t v d r u h é i teraci t r énován í je do budoucna 
u rč i t ě jednou z ob las t í v ý z k u m u s v y s o k ý m př ínosem. 

6.5 Trénování O C R rámcovou křížovou entropií 

Vytvá řen í s t ro jových a n o t a c í pro t r énován í s r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í je časově o dost ná­
ročnější než v y t v á ř e n í s t ro jových a n o t a c í pro t r énován í s variantami p s e u d o - š t í t k ů p o m o c í 
C T C . Časová n á r o č n o s t je z p ů s o b e n á z a r o v n á v á n í m h y p o t é z na v ý s t u p O C R neuronové 
sí tě . V experimentu proto k r o m ě úspěšnos t i metody s a m o t n é z k o u m á m , j a k ý m z p ů s o b e m 
ovlivňuje p o č e t z a rovnávaných h y p o t é z ú spěšnos t cílového modelu. Poloviční p o č e t za rovná­
vaných h y p o t é z to t i ž m ů ž e z k r á t i t dobu v y t v á ř e n í t r énovac í d a t o v é sady t é m ě ř o polovinu. 
Vzhledem k d o p ř e d n é m u generování p s e u d o - š t í t k ů by augmentace t rénovac ích dat p o m o c í 
geomet r i ckých t r ans fo rmac í znehodnoti ly p ř e s n é za rovnán í , a tak v tomto experimentu ne­
byly na data apl ikovány. Cílová a n o t o v a n á data byla pro t r énován í rovněž z a r o v n á n a p o m o c í 
př í s lušných p o č á t e č n í c h m o d e l ů . 

N a o b r á z k u 6.9 jsou k dispozici výs ledky experimentu. U obou d a t o v ý c h sad je m o ž n é 
pozorovat zvýšení ú spěšnos t i cí lového modelu př i použ i t í vě tš ího m n o ž s t v í z a r o v n a n ý c h 
hypo t éz . U m a l é d a t o v é sady se j e d n á o ~ 5 % re la t ivn í z lepšení a u velké d a t o v é sady 
o ~ 1.5 % re la t ivn í z lepšení . Cí lový model n i c m é n ě p ř e k o n a l ú spěšnos t p o č á t e č n í h o modelu 
jen na m a l é da tové sadě . N a tes tovac ích datech dosáh l 5.29 C E R , což je r e l a t ivn í z lepšení 
o ~ 18 % oproti p o č á t e č n í m u modelu. V p o r o v n á n í s re fe renčním modelem pak jde dokonce 
o ~ 20 % re la t ivn í zhoršení . M o d e l t r é n o v a n ý na velké d a t o v é s adě dosáh l na tes tovac ích 
datech 2.89 C E R , což je r e l a t ivn í zhoršen í o ~ 12 % oprot i p o č á t e č n í m u modelu. V tomto 
experimentu je v ý r a z n é zhoršen í ú spěšnos t i cí lových m o d e l ů p r a v d ě p o d o b n ě z p ů s o b e n o re­
l a t ivně od l i šným p ř í s t u p e m k t r énován í (jiný fo rmát dat a od l i šná chybová funkce), k t e r ý 
se u k á z a l jako ne příl iš úspěšný. Je p r a v d ě p o d o b n é , že pokud by byly p o č á t e č n í modely t r é ­
nované stejnou chybovou funkcí, došlo by ke zvýšení ú spěšnos t i cí lových m o d e l ů v kontextu 
použ i t í s te jné chybové funkce. 
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Lepších výs ledků př i t r énován í r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í by teoreticky mohlo bý t 
dosaženo p o u ž i t í m j i ného algori tmu pro za rovnáván í h y p o t é z j azykové modelu do matice 
p r a v d ě p o d o b n o s t í . P o u ž i t ý algoritmus to t i ž mapuje symbol vždy jen na n e j p r a v d ě p o d o b -
nější r á m e c a př i t om se symbol m ů ž e n a c h á z e t v někol ika r ámc ích najednou. Da l š ího zlep­
šení by teoreticky mohlo bý t dosaženo v y u ž i t í m jen u r č i t ého p o č t u nejj is tějších s t rojově 
a n o t o v a n ý c h dat jako v experimentu 6.3. Výs ledky metody t r énován í r á m c o v o u kř ížovou 
en t rop i í jsou v tabulce 6.4 p o r o v n á n y s výs ledky o s t a t n í c h metod. 

Tabulka 6.4: Výs ledky j edno t l i vých metod na cí lových tes tovac ích datech v C E R [%]. 

M a l á d a t o v á sada Velká d a t o v á sada 
P o č á t e č n í model 6.43 2.58 
A T - S T 4.41 2.07 
Cílový model - p seudo- š t í t ek po korekci 3.70 1.90 
Cílový model - p seudo- š t í t ek s v á h o u 3.79 2.00 
Cílový model - varianty p s e u d o - š t í t k u 3.98 1.99 
Cílový model - r á m c o v á křížová entropie 5.29 2.89 
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Kapitola 7 

Závěr 

Cílem p r á c e bylo navrhnout a implementovat efekt ivní z p ů s o b využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat 
pro t r énován í O C R . K e sp lnění tohoto cíle jsem nastudoval ne jmoderně j š í metody využí­
vající n e a n o t o v a n á data, jak v oblasti O C R , tak v oblastech dalš ích jako je zp racován í řeči 
nebo klasifikační úlohy. 

Experimentoval jsem s někol ika p ř í s tupy , k t e r é spada j í do kategorie self-training algo­
r i t m ů . O b e c n ý postup všech nav ržených metod se d á sumarizovat nás l edovně . Nejprve je 
na o m e z e n é m m n o ž s t v í a n o t o v a n ý c h dat n a t r é n o v á n p o č á t e č n í model O C R neuronové s í tě . 
Ten je ná s l edně spolu s L S T M j a z y k o v ý m modelem použ i t k vygenerován í p s e u d o - š t í t k ů 
n e a n o t o v a n ý c h dat. Takto s t ro jově a n o t o v a n á data jsou z k o m b i n o v á n a s t r énovac ími daty, 
k t e r á byla p o u ž i t a k vy tvo řen í p o č á t e č n í h o modelu a nás l edně jsou v y u ž i t a k n a t r é n o ­
vání cílového modelu. Úspěšnos t j edno t l i vých nav ržených p o s t u p ů t r énován í jsem měř i l na 
r u č n ě p s a n é m I C F H R 2014 Bentham datasetu. P ř i č e m ž jsem všechny experimenty provedl 
na dvou d a t o v ý c h sadách , k t e r é simulovaly r ů z n o u m í r u dostupnosti a n o t o v a n ý c h dat. 

M e z i klíčové, mnou n a v r h o v a n é , p rvky t r énován í p a t ř í využ i t í j azykového modelu ke 
korekci p s e u d o - š t í t k ů . Nej lepší modely t r é n o v a n é na s t ro jově a n o t o v a n ý c h datech, k t e r á 
proš la korekcí j a z y k o v ý m modelem, dosahuj í na m a l é d a t o v é sadě 3.70 C E R , což je re la t ivn í 
z lepšení o ~ 42 % oproti p o č á t e č n í m u modelu a 1.90 C E R na velké d a t o v é sadě , což je 
re la t ivn í z lepšení o ~ 26 % oproti p o č á t e č n í m u modelu. Cílové modely t r é n o v a n é touto 
metodou rovněž překonáva j í metodu A T - S T [2] o ~ 16 % na m a l é d a to v é s adě a o ~ 8 % na 
velké d a t o v é sadě . Tato p r o c e n t u á l n í zlepšení , i v šechna dá le z m í n ě n á , jsou u d á v a n á jako 
re la t ivn í . 

Da l š ím n a v r ž e n ý m prvkem t r énován í O C R neu ronové s í tě je váhování s t ro jově anoto­
vaných ř á d k ů podle jejich jistoty. Tento p ř í s t u p nedosahoval t a k o v ý c h výs ledků jako p r v n í 
metoda, ale jeho použ i t í je p ř ímočaře j š í . N e v y ž a d u j e to t i ž n a s t a v e n í u rč i tých p a r a m e t r ů 
kl íčových pro dosažen í o p t i m á l n í ú spěšnos t i O C R t r é n o v á n í m p r v n í metodou. Tento pří­
stup rovněž p ř e k o n a l A T - S T a to o ~ 14 % na m a l é d a to v é sadě a o ~ 3 % na velké da tové 
sadě . 

M e z i m é n ě ú s p ě š n é p ř í s t u p y t r énován í , k t e r é jsem navrhl , p a t ř í využ i t í m ě k k ý c h pseudo-
š t í tků , tedy někol ika variant p s e u d o - š t í t k u náležíc ího k jednomu s t ro jově a n o t o v a n é m u 
ř á d k u . Tato metoda p ř e k o n a l a A T - S T o ~ 10 % na m a l é d a t o v é sadě a o ~ 4 % na velké 
da tové sadě . Urč i t ou formu m ě k k ý c h p s e u d o - š t í t k ů pak využ ívá i pos ledn í n a v r ž e n ý p ř í s t u p 
a to t r énován í O C R neu ronové s í tě r á m c o v o u kř ížovou en t rop i í . Tento p ř í s t u p jako j ed iný 
nedosáh l r e l a t ivn ího zlepšení oprot i m e t o d ě A T - S T a na velké d a t o v é s adě kval i tu cílového 
modelu dokonce zhorši l . 
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Dalších p o k r o k ů v oblasti využ i t í n e a n o t o v a n ý c h dat pro t r énován í O C R by mohlo 
bý t dosaženo ze jména vě t š ím e x p e r i m e n t o v á n í m s da l š ími iteracemi self-training metod. 
P r o v e d e n í všech e x p e r i m e n t ů zabralo celkem des í tky d n í G P U času . T é m a t é t o p r á c e m i 
umožn i lo z í ska t j ed inečný rozhled v oblasti self-training a lgo r i tmů , což v n í m á m jako velmi 
cenou znalost v kontextu m í r y využ i t í semi-supervised a lg o r i tmů v současnos t i . 
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Příloha A 

Obsah přiloženého CD 

• doc / - a d r e s á ř s technickou zp rávou 

• src / - a d r e s á ř se zd ro jovými k ó d y k e x p e r i m e n t ů m 

• v ideo/ - a d r e s á ř s videem prezentu j íc í moji p rác i 
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