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Abstrakt

TAato praca sa zaoberd problematikou rozpoznavania ru¢ne pisaného textu pomocou hlbo-
kych neurénovych sieti. Je zamerana na pouzitie metdédy sequence to sequence pomocou
enkdéder-dekdéder modelu. Jej sucastou je aj navrh enkdder-dekdéder modelu pre rozpozna-
vanie ru¢ne pisaného pisma pouzivajiceho transformer namiesto rekurentnych neurénov a
sada experimentov, ktoré na nom boli vykonané.

Abstract

The work deals with the issue of handrwritten text recognition problem with deep neural
networks. It focuses on the use of sequence to sequence method using encoder-decoder mo-
del. It also includes design of encoder-decoder model for handwritten text recognition using
a transformer instead of recurrent neurons and a set of experiments that were performed
on it.
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Kapitola 1

Uvod

Vela odbornych textov existuje len v tlacenej alebo pisanej podobe a preto je vyvijané usilie
o uplnu digitalizaciu takychto dokumentov. Je nemozné stcasny objem tychto textov pre-
vadzat do digitdlnej podoby manudlne. Rozpoznévanie rucne pisaného textu (handwritten
text recognition - HTR) je automaticky proces, kedy je text obsiahnuty v naskenovanych
dokumentoch previdzany na digitalny text. Vdaka tomu je pristup k tymto dokumentom
efektivnejsi, je mozné ich jednoduchsie triedit a vyhladavat v nich informécie, spristupnit
ich sirokej verejnosti, ¢i pomoct zrakovo postihnutym osobam.

Rozliéné typy dokumentov, obrovské mnozstvo odlisnych stylov pisania, rozne abecedy
a jazyky robia z rozpoznavania rucne pisaného textu stdle nevyrieseny problém. Hlboké
neurénové siete prinasaju velmi dobré vysledky v problémoch rozpoznavania reéi, strojo-
vého prekladu, ¢i klasifikdacie obrazkov. V poslednych rokoch bolo predstavenych mnozstvo
uspesnych modelov neurénovych sieti, ktoré dokazu rozpoznavat rucne pisany text.

Novodobé pristupy riesenia HTR problémov zaloZené na enkdéder-dekéder modeloch
patria medzi sicasné state-of-the-art. Tato praca je zamerana prave na nich. Obsahuje
stru¢ny tvod do problematiky HTR a taktiez popisuje ndvrh systému rozpoznavania rucne
pisaného textu zameraného na rozpoznavanie textu vo vysegmentovanych riadkoch. Na to
pouziva enkdéder-dekdéder model, nazyvany transformer, spolu s konvolué¢nou neurénovou
siefou. Transformer je zalozeny na attention mechanizme a nepotrebuje pre svoju funkdc-
nost rekurentné neurény. To mu dava moznost vysSej miery paralelizicie a teda rychlejsieho
trénovania siete. V praxi dosahuje porovnatelné vysledky so sequence to sequence modelmi
pouzivajucimi rekurentné neurénové siete. Sticastou tejto prace je aj porovnanie tispesnosti
modelov zalozenych na transformeroch a na enkdéder-dekéder modeloch, pouzivajucich re-
kurentné neurdny.

Tato praca je ¢lenena na 4 zakladné casti. Druhd kapitola je venovana principom roz-
poznavania textu. Popisuje jednotlivé typy OCR systémov, princip ich fungovania a vyhod-
nocovania. Zaobera sa taktiez stru¢nou histériou vyvoja OCR systémov a obsahuje prehlad
najznamejsich datasetov z oblasti rozpoznavania textu.

Tretia kapitola sa uz zameriava konkrétne na metodu sequence to sequence. Popisuje
klasicky navrh enkéder-dekdéder modelu pouzivajiceho rekurentné neurény a princip atten-
tion mechanizmu. Dalej je v fiom popisany relativne novy enkdder-dekéder model ktory
nepouziva rekurentné neurény, nazyvany transformer.

V stvrtej kapitole je opisany navrh dvoch enkdéder-dekéder modelov, ktoré slizia na
rozpoznavanie ru¢ne pisaného textu. Jeden je zlozeny z konvolu¢nej siete a rekurentnych
neurénov a druhy z konvolucnej siete a transformera.



V poslednej kapitole sa nachadza prehlad experimentov s navrhnutymi modelmi a ich
vyhodnotenie. Primarnym cielom experimentov bolo preskiimat tspesnost modelu s trans-
formerom pri rozpoznavani ru¢ne pisaného pisma. Sekundarnym cielom bolo porovnanie
transformeru s modelom pouzivajicim rekurentné neurény. Tato kapitola tiez obsahuje
stru¢né zhrnutie vykonanych experimentov a ndvrhy na budice vylepsenia modelov.



Kapitola 2

Rozpoznavanie textu

Rozpoznavanie textu je prevod textu z pisanej alebo tlacenej podoby do digitalnej podoby.
Tato problematika sa oznacuje skratkou OCR (Optical Character Recognition). Existuje
mnoho postupov a metdd rieSenia problému rozpoznavania textu. V sucasnosti sa do po-
predia dostavaju Coraz CastejSie systémy zalozené na umelej inteligencii a deep learningu.
V nasledujucich kapitolach je spisana histéria vyvoja OCR systémov, stru¢ny popis fungo-
vania modernych OCR systémov a ich vyuzitie. Zaver kapitoly sa venuje vyhodnocovaniu
uspesnosti OCR systémov a popisuje existujice datové sady, vhodné na trénovanie OCR
modelov.

V suiCasnosti je rozpoznavanie tlacenej latinskej abecedy povazované za vyrieSeny pro-
blém. Dnesné OCR systémy uz dosahuju 99% uspesnost pri rozpoznivani takychto textov
[18]. Ostatné oblasti ako rozpoznéavanie ruéne pisaného pisma, alebo rozpozndvanie textov
napisanych v jazykoch s velkym mnozstvom znakov v abecede ako ¢instina ¢i arabcina st
stale predmetom aktivneho vyskumu. Tieto oblasti oznac¢ujeme skratkou HTR (Handwrit-
ten Text Recognition) a tato préca sa venuje prevazne tejto oblasti.

2.1 Historicky vyvoj

Prvé pokusy o optické rozpoznavanie znakov pochadzaju este z doby pred prvymi pocitacmi.
Prvy mechanicky stroj sliziaci na rozpoznavanie znakov vytvoril Gustav Tauschek v roku
1929. S rozvojom pocitacovych systémov a potreby vyhladdvat v mnozstve dokumentov,
ktorych pocet sa stéle zvicSoval, vnikla potreba spracovavania textov poéitacom. Dalsim
milnikom bol rok 1954, kedy americky magazin Reader’s Digest prisiel so zariadenim, ktoré
dokéazalo prevadzat tlaceny text na dierne stitky. Tie mohli byt dalej spracovavané pocita-
com [43].

Za prvu generaciu OCR systémov sa pouzivaju OCR systémy z rokoch 1960 az 1965.
Spociatku dokazali rozpoznavat len urcity jeden font. Neskor vznikli dalsie OCR ktoré
dokazali rozpoznat viacero fontov, ale tento pocet bol obmedzeny tym, ze fungovali na
principe porovnavania znakov s ulozenymi vzormi [11].

Druhé generacia OCR prisla koncom 60. rokov. Tieto systémy dokazali rozpoznavat
bezne tlacené texty a do urcitej miery zvladali aj ru¢ne pisany text. V tomto obdobi boli
navrhnuté sSpecidlne fonty OCR-A a OCR-B 2.1, ktoré boli urcené prave na rozpoznava-
nie tlaceného pisma. OCR-A bolo pouzivané hlavne v Amerike a OCR-B v Eurépe. OCR
systémy toto pismo dokézali velmi dobre rozpoznavat a preto sa ich vyuzitie Sirilo dalej
[11].



OCR-A

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
abcdefghijklmnopgrstuvwxyz
1234567490

OCR-B

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
abcdefghijklmnopgqrstuvwxyz
1234567890

Obrézek 2.1: Ukazka fontov OCR-A a OCR-B (prevzaté z [2]).

Do tretej generécie sa zaraduju OCR systémy, ktorych snahou bolo rozpoznavat nekva-
litné a rucne pisané dokumenty. Tieto systémy vznikali v obdobi druhej polovice 70. rokov.
Ich cielom bolo tiez zniZenie nakladov a zvysenie efektivity. Nebolo nutné pouzivat uz Spe-
cidlne fonty. Tieto OCR dokézali rozpoznédvat aj dokumenty napisané na pisacich strojoch,
ktorych bolo v tej dobe obrovské mnozstvo [11].

Po roku 1990 zacali vznikat systémy zalozené na umelej inteligencii. Vdaka rasticemu
vypoctovému vykonu bolo mozné pouzivat zlozitejsie algoritmy, ktoré pouzivali techniky
ako skryté markovské modely, umelé neurénové siete, ¢i fuzzy rozhodovanie. Rozpoznéavanie
textu sa stalo sucasfou problematiky pocitacového videnia. Stiicasné OCR systémy dokazu
takmer bezchybne rozpoznat klasicky tlaceny text. Oblastou vyskumu sa stalo rozpoznava-
nie ru¢ne pisaného textu, rozpoznavanie textu s nelatinskou abecedou, alebo rozpoznévanie
textu v nehomogennom prostredi ako napriklad SPZ, poskodené dokumenty ¢i napisy na
budovéch [11].

2.2 OCR

OCR (Optical Character Recognition) je akykolvek proces ktory dokdze v nasnimanom
texte v podobe obrizku rozpoznat jednotlivé znaky a nasledne ich previezt do pozadovanej
formy. Pomocou OCR je mozné rozpoznavat text na naskenovanych dokumentoch alebo
fotografidch réznych textovych ploch, ako napriklad népisy na budovach, poznavacie znacky
vozidiel ¢i dopravné znacky. Rozpoznéavanie tlaceného textu je jednou z najjednoduchsich
uloh pre OCR systémy. Problémom st hlavne ru¢ne pisané texty, alebo texty umiestnené v
scéne na fotografiach. Takéto dokumenty alebo fotografie zvyknt byt nekvalitné. Pri ru¢ne
pisanych dokumentoch je problémom hlavne nekvalitny sken dokumentu, Specificky rukopis,
sklon pisma, $tyl pisania alebo skrtanie. Pisané pismo tiez obsahuje rézne velké medzery
medzi znakmi, alebo sa jednotlivé znaky mézu prekryvat [50].

OCR je mozné rozdelit do dvoch kategérii - online a offline. Pri online systémoch s
vstupné informaécie ziskavané z real-time senzorov. Prevod textu do digitdlnej podoby pre-
bieha este v procese pisania. Vstupnou informéciou pre rozpoznavanie je pozicia pera ako
funkcia ¢asu. Online OCR sa vyuziva napriklad v tabletoch a smartfénoch. Vyhodou on-
line systémoch oproti offline je napriklad vyssSia miera interaktivity a nevyhodou je, Ze
online systémy nedokézu spracovat vopred naskenovany text. Potrebuju k svojej funkénosti
dynamické informécie zaznamenané pri pisani konkrétneho textu.
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Typed text ]
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Obrazek 2.2: Rozdelenie OCR systémov

V offline OCR systémoch st pouzivané statické informécie z obrazkov. Takéto systémy
sa delia na systémy ktoré rozpoznavaju tlaceny, alebo ru¢ne pisany text. Problémom roz-
poznavania ruc¢ne pisaného textu je rozlicny Styl a pravopis nasnimanych textov a taktiez
typ pisacieho néastroja a predmetu na ktorom je text napisany. Vyhodou je to, Ze pomocou
offline OCR systémov je mozné rozpoznavat texty aj niekolko rokov po ich napisani. To
sa uplatniuje napriklad pri rozpoznavani historickych dokumentov [28]. Na obrazku 2.2 je
znazornené rozdelenie OCR systémov.

Rozpoznavanie textu pozostava z niekolkych krokov. Vstupny obrazok je najprv pred-
spracovany a nasledne prebehne segmentécia. Sticastou predspracovania si kroky ako noise
removing, binarization, edge detection a dilatation and filling [28]. Segmentécia je proces,
kedy st z dokumentu vyextrahované len urcité Casti, ktoré st neskor spracovavané. Moze
prebiehat na trovni znakov, slov, celych riadkov, alebo celych blokov textu. Na segmenty
je potom aplikovand extrakcia priznakov (feature extraction), ktorej vystupom je vektor
priznakov (feature vector). Feature extraction je jeden z najdolezitejsich krokov pre dosi-
ahnutie vysokej uspesnosti rozpoznavania. Ide o extrakciu dolezitych vlastnosti a informacii
z pixelov obrazka, ktoré si potrebné pre tispesné rozpoznavanie. Pri OCR systémoch sa ex-
trakcia priznakov deli na 2 hlavné smery - holistickd a analyticka. Pri holistickej extrakcii
priznakov je kazdé slovo povazované za triedu a rozpoznavanie prebieha na trovni slov.
Analyticka extrakcia moéze prebiehat na trovni slov, pismen, alebo ¢asti pismen. Niektoré z
najpouzivanejsich metdd pre feature extraction st napriklad template matching, deformable
templates, unitary image transforms, graph description, projection histograms, contour pro-
files, zoning [36]. Pred extrakciou priznakov moze byt na extrahované segmenty aplikovana
normalizacia. Normalizaciou st odstranené malé rozdiely medzi rovnakymi znakmi, ktoré
by mohli skomplikovat kategorizaciu znakov a mohli by znizif mieru rozpoznévania. Ide
napriklad o sklon alebo hribku pisma [28]. Poslednym krokom je samotné rozpoznévanie,
ktorému je venovand nasledujtca kapitola.

2.3 Proces rozpoznavania

Rozpoznavanie ru¢ne pisaného textu je vdaka variabilite stylu pisania, rozli¢nosti jazyka a
abecedy stéle zlozitym problémom. Ku rozpoznavaniu (kategorizécii) jednotlivych znakov
sluzia klasifikatory, ktoré sa delia podla spésobu ucenia.



Klasifikatory zalozené na uceni s ucitelom (supervised learning) sa u¢ia pomocou détovej
sady, ktord musi obsahovat trénovacie data vo forme vstupu a o¢akdavaného vystupu. Patria
sem napriklad neurénové siete, skryté Markové modely, alebo SVM [28].

Klasifikatory zaloZené na uceni bez uéitela (unsupervised learning) nepotrebuji tréno-
vacie data. Tieto klasifikdtory zaraduju znaky do tried podla sStatistickych tdajov a ich
polohe v priestore, pricom znaky ktoré sa nachadzajt v priestore blizko seba, klasifikuji do
jednej triedy. Patria sem napriklad k-means, alebo zhlukovanie [28].

Jedno z prvych pouziti konvoluénej siete bolo prave rozpoznavanie rucne pisanych ¢islic
z MNIST datasetu. Pouzil ju v roku 1998 Yann LeCun a spol. [25]. V tej dobe sa tato
metdda stala najuspesnejSou v rozpoznavani znakov. Siet sa volala LeNet-5 a obsahovala
2 konvolucéné vrstvy za ktorymi nasledovali average pooling vrstvy a nasledne sa napajala
poslednd konvolucna vrstva. Za nou sa nachadzali 2 plne prepojené vrstvy a softmax vrstva.

Konvoluéné siete maji nevyhodu v tom, zZe nedokazu pracovat s dlhsimi sekvenciami.
Preto bolo nutné pouzit na rozpoznavanie dlhsich sekvencii rekurentné neurény. V roku
2009 Alex Graves a kolektiv [13] pouzili na rozpoznidvanie pisma rekurentné neurény. Ich
architektira pozostavala z obojsmernej LSTM neurénovej siete a objektivnej funkcie CTC
(connectionist temporal classification). Tejto sieti sa podarilo prekonat dovtedy najispes-
nejsie systémy zalozené na skrytych Markovych modeloch.

Dalsf vivoj smeroval k modelom ktoré pouzivali konvoluéné neurénové siete na extrakciu
mapy priznakov, a t4 bola dalej spracovavana rekurentnou neurénovou sietou. Vysledna
klasifikdcia prebiehala pomocou CTC [7, 33, 46].

Modely pouzivajice konvoluéné a rekurentné neurénové siete spolu s CTC maji nevy-
hodu v tom, Ze len mapuji vstupny obrazok na text fixnej dizky. Ttto nevyhodu prekoné-
vaji modely zalozené na enkéder-dekdder architektire [42], kedy sa na HTR problém pozera
ako na problém sequence to sequence. Vstupom do enkddera je teda sekvencia priznakov
vyextrahovana zo vstupného obrazku a vystupom dekddera sekvencia znakov, alebo slov.
Sequence to sequence modely su flexibilnejsie, dokazu modelovat jazykové struktiry a spolu
s attention mechanizmom [1] sa stali novym state-of-the-art v rozpozndvani ru¢ne pisaného
textu. Kapitola 3 sa podrobnejsie venuje problematike sequence to sequence modelov.

2.4 Vyuzitie OCR

OCR systémy v sucCasnosti nachadzaju Siroké uplatnenie. Pouzivaju sa v bankovnictve,
zdravotnictve ¢i sudnictve [23]. Digitalizacia tla¢enych formuldrov ulahcuje pracu pri vy-
hladavani, editovani a archivovani. Digitalizované dokumenty tiez mézu byt ukladané v
zdielanych databédzach s cielom vyhnut sa duplicite dat. V pripade, Ze zamestnanec potre-
buje vyhladat na akejkolvek pobocke klienta, sta¢i zadat jeho meno do systému a nemusi
prehladavat zdznamy manudlne, ¢im sa usetri mnozstvo casu.

Digitalizacia kniznic a mestskych archivov je v sicasnosti dolezity proces, ktory spristup-
nuje obrovské mnozstvo informécii ktoré bolo doteraz obsiahnuté iba v tlacenej alebo pisanej
forme. Tymto spésobom je mozné uchovavat aj historické knihy, spisy, alebo hudobné diela.
V tychto dokumentoch je potom mozné lahko vyhladavat podla klucovych slov.

OCR v kombinacii s text-to-speech systémami mdézu ulahéit pracu zrakovo postihnu-
tym Tudom. Naskenovany a rozpoznany text moze byt transformovany na re¢, ¢o pomodze
nevidiacim k lepsej orientacii v dnesnom modernom svete. [38].

Dalsfim vyznamnym vyuzitim OCR je rozpoznévanie evidenénych éisel vozidiel [34].
Rozpoznanie evidenéného ¢isla z fotografie zhotovenej policajnou alebo dopravnou kamerou



umoznuje rychle vyhladavanie v registri vozidiel alebo v zozname kradnutych dut. Tento
systém je pouzivany aj pri automatickom vybere myta na cestach.

2.5 Vyhodnocovanie

Vystupy OCR systémov, tak ako aj systémov rozpoznavania reci, ¢i strojového prekladu,
produkuji mnozstvo chyb - vynechané a nadbytoc¢né slovd, alebo nespravne napisané slova.
Aby sa zistila objektivna chyba systému, nezavisla na velkosti textu, je potrebné pocet
chyb normalizovat podla dizky ofakévaného obsahu. Kvocient medzi poétom chyb a dizkou
textu sa nazyva chybovost (error rate). Najpouzivanejsimi vypoctami chybovosti v OCR
systémoch st metriky CER a WER [6].

Character error rate (CER) je metrika pocitand ako minimdalny pocet operacii,
potrebnych na transformdaciu vstupného textu na pozadovany text. Ide o Levenstheinovi
vzdialenost, kedy rozliSujeme operécie: substiticia, zmazanie znaku a pridanie znaku. Cim
vysSia je hodnota CER, tym rozdielnejsie s 2 texty. V niektorych aplikaciach je ¢astou chy-
bou aj zamena dvoch susediacich znakov. Preto je mozné brat do ivahy aj stvrti operaciu
- zdmenu (swap). Takyto vypocet sa potom nazyva Damerau-Levenshteinova vzdialenost.
CER je pocitana vztahom

CER = (s+i+d)/n, (2.1)

kde hodnota s je pocet nespravnych znakov, ¢ pocet nadbyto¢nych znakov, d pocet vyne-
chanych znakov a n celkovy pocet znakov. Tym, Ze sa v niektorych pripadoch moéze stat,
7e celkovy podet chyb v texte je vidsi ako dizka textu, moze CER nadobudnit hodnotu
vyssiu ako 100%. Preto sa niekedy pouZziva normalizdcia CER, kedy je pocet vSetkych chyb
deleny suctom (i, s, d, ¢), kde i, s, a d je pocet operécii a ¢ je pocet spravnych znakov.

Word error rate (WER) je najcastejSie pouzivand metrika pre vypocet chybovosti v
ASR (automatic speech recognition) a OCR systémoch, zalozena na chybovosti v jendotli-
vych slovach. Je odvodena z vypoc¢tu Levenshteinovej vzdialenosti. Vztah na vypocet WER
jer

WER = (Sy + tw + dy) /T, (2.2)

kde hodnota s, je pocet slov v ktorych nastala chyba zmenou pismen, i, je pocCet nad-
byto¢nych slov, d,, je pocet vynechanych slov a n, je pocet slov pre ktoré plati vztah
Cw = My — dy — Sy. Hodnota ¢, predstavuje pocet spravnych slov. Pri vypocte WER a
CER sa zamena velkych pismen za malé a naopak, nepovazuje za chybu. Taktiez niekolko
bielych znakov umiestnenych hned za sebou sa povazuje stale len za jednu medzeru.

Hodnota WER pre dant dlohu je zvycajne vyssia ako CER. Je to spOsobené tym, ze
relativne maly pocet nespravnych znakov dokaze sposobit vicsie chyby na trovni slov (na-
rastd velkost s,,). Napriek tomu je medzi obidvomi metrikami ocakévana vysoka koreldcia
a preto sa obidve pouzivaji na vyhodnocovanie OCR systémov [6].

Pri vyhodnocovani niektorych ASR a OCR systémov sa pouziva metrika SER, (Sentence
error rate). Urc¢uje kolko percent viet obsahuje chybu. Hodnota SER sa vypocita ako

SER =¢/n, (2.3)

kde e je pocet viet, ktoré obsahuji chybu a n je pocet vSetkych viet [16]. Metriky WER a
SER v mnohych pripadoch koreluju, ale nemusi to byt vzdy tak.



Nazov datasetu Typ obrazkov Jazyk Pocet obrazkov
NIST znaky a cislice - 810 000
MNIST Cislice - 70 000
HIT-OR3C znaky a cislice ¢instina 909 818
MADCAT dokumenty ¢instina a arabcina 444 284
1AM slova a malé skupiny slov anglic¢tina 115 320
1AM vysegmentované riadky anglictina 13 353
111 let ¢eského dopisu vysegmentované riadky Cestina 115 547
Ceské dokumenty vysegmentované riadky Cestina 443 868

Tabulka 2.1: Prehlad datovych sad, vhodnych pre trénovanie modelov, uréenych na rozpo-
znavanie ru¢ne pisaného textu.

2.6 Datové sady

V tejto kapitole st popisané najcastejsie pouzivané datasety pre rozpoznavanie rucne pi-
saného textu pomocou strojového ucenia. Pri OCR rozliSujeme 3 oblasti vyskumu - rozpo-
znavanie offline pisaného pisma, online pisaného pisma a strojového tlaceného pisma. Podla
toho je mozné rozlisit aj jednotlivé typy datasetov, ktoré tieto pisma obsahuji. Podla sp6-
sobu anoticie mozeme este rozlisovat, ¢i dany dokument je anotovany podla znakov, slov,
riadkov alebo celych blokov textu [14]. Kvalita a velkost datasetu zasadne ovplyviiuje Gspes-
nost natrénovanych modelov. V tabulke 2.1 sa nachadza prehlad datasetov vhodnych na
offline rozpoznavanie rucne pisaného textu.

NIST. Dataset NIST obsahuje trénovacie a testovacie data pre rozpoznavanie rucne pi-
sanych, malych a velkych pismen a ¢islic. Obsahuje 810 000 obrazkov znakov od 3 600
pisatelov, spolu s anotaciami k tymto obrazkom. Obrazky maja velkost 28x28 pixelov.

MNIST. Dataset MNIST je rozdeleny na trénovaciu a testovaciu sadu. Trénovacia sada
obsahuje 60 000 ruc¢ne pisanych &slic. Testovacia sada pozostava z 10 000 &slic. Cislice v
datasete boli normalizované na velkost 20x20 pixelov a ulozené ako obrazky fixnej velkosti
28x28 pixelov v odtienoch sivej. MNIST je sucastou vicsieho datasetu NIST, ktory bol
popisany v predchadzajicej kapitole [51].

HIT-OR3C. Harbin Institute of Technology Opening Recognition Corpus for Chinese
Characters (HIT-OR3C) je databédza ¢inskych rucéne pisanych éislic a znakov. V tomto
datasete st dostupné informécie pre online aj offline rozpoznavanie znakov. Znaky boli za-
znamenavané na tablete na tom urcenom, pomocou programu na zaznamendvanie ruc¢ne
pisaného pisma - OR3C Toolkit. Dataset je organizovany do 5 sad, pricom 4 sady obsa-
huja zadznamy znakov a jedna sada zaznamy dokumentov. 4 sady znakov obsahuji 832 650
zaznamov, klasifikovanych do 6 825 tried, zaznamenanych 122 respondentmi. Piata sada
pozostava z celych ru¢ne pisanych dokumentov s po¢tom 77 168 znakov klasifikovanych do
2 442 tried, zaznamenanych dvadsiatimi respondentmi. Dokopy obsahuje dataset 909 818
obrazkov.
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Obrézek 2.3: Ukazka dokumentu z MADCAT datasetu z arabskej casti [9].

MADCAT. MADCAT (Multilingual Automatic Document Classification Analysis and
Translation) je dataset ruc¢ne pisanych dokumentov, anotovanych v siboroch v MADCAT
XML a GEDI XML forméte [9]. Je zloZeny z troch ¢asti, ktoré obsahuji spolu 420 000 doku-
mentov v arabcéine a z jednej ¢asti obsahujicej 22 284 dokumentov v ¢instine. Dokumenty st
¢lenené do troch typov - newswire, weblog a newsgroup text. Boli prepisované ru¢ne, podla
zadanych pokynov a stylu pisma. RozliSuje sa v niom rychle, normalne a pomalé pisanie.
Respondenti pisali podla pokynov ceruzou alebo perom, na papier s predtlacenymi riad-
kami alebo bez riadkov. Kazdy dokument bol naskenovany vo vysokom rozliSeni (600dpi,
greyscale). Naskenované dokumenty boli nésledne anotované - boli uréené bounding boxy
pre jednotlivé riadky v dokumente a pre vSetky tokeny v riadkoch. Pre kazdy dokument bol
vytvoreny XML stubor vo formate MADCAT, v ktorom s ulozené vsetky potrebné infor-
mécie pre dany dokument - siiradnice bounding boxov pre riadky aj tokeny, styl pisania, ID
pisatela, prepis v arab¢ine (alebo ¢instine) pre jednotlivé tokeny aj pre celé riadky a takisto
preklady v anglictine. Tento dataset nie je rozdeleny na trénovaciu, testovaciu a valida¢ni
sadu. Na obrazku 2.3 sa nachadza ukazka dokumentu z MADCAT datasetu.

Arabské pismo. Pri rozpoznavani rucne pisaného textu je rozpoznavanie nelatinskych
textov stale predmetom aktivneho vyskumu. Takymto pismom je aj arabské pismo. Vznik
arabskej abecedy sa datuje do 4. az 5. storocia n.l.

Arabské pismo sa v mnohom lisi od latinského pisma. Pise sa sprava dolava, a stranky v
knihach za sebou nasleduji v opa¢nom poradi ako v knihach napisanych latinskym pismom.
Arabska abeceda ma 28 pismen a mnoho diakritickym znamienok. Toto pismo sa zaraduje
medzi kurzivne pisma - tlacend podoba tohto pisma je zobrazovana ako rukopis. V tomto
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Nézov sady Pocet riadkov  Podéet autorov
Trénovacia 6 161 283
Testovacia 1 861 46
Validacna 1 900 43
Validacna 2 940 128
Dohromady 9 862 500

Tabulka 2.2: Rozdelenie IAM datasetu na disjunktné sady vysegmentovanych riadkov, ur-
¢ené pre vyhodnocovanie OCR systémov.

leaders hore ided cql jolege.

Obrézek 2.4: Ukéazka vysegmentovaného riadku z IAM datasetu [30].

pisme sa nerozlisuju velké a malé pismena a jednotlivé znaky maja rozli¢né tvary vzhladom
na poziciu v slove. Pri kazdom pismene sa rozliSuje jeho zakladny, pociatoény, stredovy a
koncovy tvar [29].

IAM-OnDB. The IAM On-Line Handwriting Database je databaza viac ako 1 700 ru¢ne
pisanych dokumentov v angli¢tine od 221 respondentov [30]. Pozostéva z 13 049 extraho-
vanych a anotovanych riadkov v online aj offline forméate. Dokumenty boli naskenované
v rozliseni 300 dpi a uloZené ako grayscale PNG obrazky. Zozbierané udaje ako ID pisa-
tela, prepis textu, podmienky pri pisani, pohlavie a dalsie, si obsiahnuté v XML formate.
Tento dataset moze byt pouzity napriklad na trénovanie a testovanie rozpoznavacov rucne
pisaného textu alebo na identifikdciu a verifikdciu pisatela. Na obrazku 2.4 je ukazka vy-
segmentovaného riadku z IAM datasetu.

Pre tato datova sadu bol zadefinovany task pre rozpoznavanie ruc¢ne pisaného textu
z vysegmentovanych riadkov. Tento task slizi pre porovnavanie uspesnosti jednotlivych
OCR systémov. Rozdeluje dataset na trénovaciu, testovaciu a 2 valida¢né sady. Tieto sady
su vzajomne disjunktné. V tabulke 2.2 je zndzornené rozdelenie datasetu na jednotlivé sady.

Dataset obsahuje tiez sadu ktord obsahuje anoticiu podla slov, kedy kazdé slovo je
osobitny obrazok. Tato sada obsahuje vyse 100 000 obrazkov. Ako je mozné vidiet na ob-
razku 2.4, kazdé pismeno bolo vyrezané z obrazka osobitne, preto sa okolo vsetkych pismen
nachddza siva plocha. Kvoli tomu je vhodné obrazky z tohto datasetu najprv binarizovat.

111 let ceského dopisu v korpusovém zpracovani. 111 let ¢eského dopisu v korpu-
sovém zpracovani [17] je dataset 2 000 ru¢ne pisanych sikromnych listov, pochddzajicich z
rokov 1902-2012, ktoré zhromazdil a prepisal kolektiv Zdeny Hladké na Masarykovej univer-
zite. Kazdy list bol pisany inym pisatelom z réznych Casti iizemia ceskej republiky a preto
tento dataset dobre reprezentuje pismo 20. storocia v tejto krajine. Vsetky listy boli ulozené
od priamych tcastnikov koreSpondencéného styku, alebo od ich dedicov ktory stuhlasili s ich
zverejnenim a pouzitim pre nekomeréné studijné tcely. Clenovia vyskumnej skupiny PERO
vysegmentovali vhodné riadky na rozpoznévanie z naskenovanych dokumentov a priradili k
nim prepisy. Takto pripravent sadu som vyuzil v experimentoch pri trénovani jednolitvych
modelov neurénovych sieti. Dokopy dataset obsahuje 115 547 riadkov ruc¢ne pisaného textu
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Obrazek 2.5: Ukazka vysegmentovaného riadku z datasetu 111 let ¢eského dopisu v korpu-
sovém zpracovani [17].

Max. sirka 224 px 600 px
Trénovacie data 348 961 50 576
Valida¢né data 25 933 5 436
Testovacie data 12 962 -

Tabulka 2.3: Rozdelenie datasetu ¢eskych dokumentov, dodaného od vyskumnej skupiny
PERO na trénovacie, valida¢né a testovacie data. Dataset bol zlozeny z dvoch sad. Prva
obsahovala iba obrazky s maximalnou Sirkou 224px. Druha sada obsahovala rozne velké
obrazky, so sirkou priblizne 600px. Pre obrazky z druhej sady som obmedzil maximéalnu
sirku prave na 600px.

spolu s ich prepismi. Na obrazku 2.5 je ukazka vysegmentovaného riadku z datasetu ¢eskych
listov. Nedostatkom tejto sady je, ze dokumenty boli digitalizované v horsej kvalite a ¢asto
maju nizke rozliSenie, pretoze pévodnym cielom bolo vytvorit iba jazykovy korpus.

Dataset ceskych dokumentov. Od vyskumnej skupiny PERO som dostal datovi sadu
s ru¢ne pisanymi textami. V préaci ju budem dalej oznacovat ako dataset ceskijch dokumen-
tov. Dataset obsahuje mnozstvo rucne pisanych dokumentov, niektoré z nich pochadzaja
z datasetu 111 let ceského dopisu v korpusovém zpracovdani. Tato datovi sadu som dostal
vo forme Imdb databaze, v ktorej sa nachadzali uz obrazky jednotlivych vysegmentovanych
riadkov z dokumentov a tiez ich prepisy. Riadky mali vySku 32px a roéznu sirku. Z databézy
som pouzil len obrazky s velkostou mensou ako 600px. Databaza obsahovala este jednu
sadu, ktorad bola vytvorena z povodnej s tym, ze sirka riadkov bola obmedzena na velkost
224px. V tabulke 2.3 sa nachadza rozdelenie tychto datovych sad na trénovacie, valida¢né
a testovacie data. Dataset bol rozdeleny na trénovacie a validacné data. Pre lepsie vyhod-
notenie modelu som z valida¢nych dat odobral a vytvoril testovaciu sadu. Sada s velkostou
600px obsahovala iba 5 436 testovacich obrazkov, preto som tito sadu uz viac nedelil a v
experimente som pouzil t1 isti sadu pri validacii aj testovani. Obrazky riadkov v datasete
maju rézne pozadia, kvalitu, font a obsahuju pisané aj tlacené pismo. Vsetok text je vsak
napisany v ¢eskom jazyku.
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Kapitola 3

Pristup sequence to sequence

Hlboké neurénové siete st velmi silnym modelmi v oblasti strojového ucenia. V minulosti
bolo nevyhodou tychto modelov to, Ze mohli byt aplikované iba na problémy, kedy bol
vstupom aj vystupom neurénovej siete vektor fixnej dizky. S ndstupom rekurentnjch ne-
urénovych sieti bol predstaveny pristup sequence to sequence [42]. Sequence to sequence
sa pouziva v sicCasnosti pri rieSeni mnozstva problémov, ako napriklad machine translation
[42], speech recognition [35], video captioning [45], alebo question answering [52]. Jeho vy-
hodou je to, Zze dokéze mapovat vstupni sekvenciu fixnej dizky na vystupni sekvenciu
variabilnej dlzky. Pristup sequence to sequence spoéiva v pouziti enkéder-dekéder archi-
tektury. Enkéder-dekéder modely st podmienené autoregresivne modely, a teda generuja
jednotlivé tokeny vystupnej sekvencie v zavislosti od vstupnej sekvencie a od naposledy
vygenerovanych tokenov [42].

K problému rozpoznavania rucne pisaného textu sa da pristupovat ako k problému
sequence to sequence, kedy je sekvencia vyextrahovanych priznakov zo vstupného obrazku
transformovand na sekvenciu znakov alebo slov na vystupe [48, 31].

3.1 RNN enkoder-dekdoder

Najjednoduchsie sequence to sequence modely pozostavajui z dvoch casti - enkdéderu a de-
kéderu, pricom enkdéder aj dekéder st rekurentné neurénové siete [42]. Enkéder kéduje
vstupnd sekvenciu na vektor fixnej dizky, nazyvany kontext vector. Tento vektor v sebe
nesie zakédovanu informaciu o celej vstupnej sekvencii. Je vstupom do dekédera, ktory
na svojom vystupe generuje v kazdom timestampe stile jeden token a tieto tokeny potom
tvoria vystupnu sekvenciu. Na obrazku 3.1 je znazornena abstrakcia rieSenia problému stro-
jového prekladu pomocou sequence to sequence modelu, kedy je dizka vstupnej a vystupnej
sekvencie odlisna.

Enkéder. Ako bolo spominané vyssie, tloha enkdderu spociva v zakédovani sekvencie
tokenov na vektor fixnej dizky [42]. Enkdder je zlozeny z rekurentnych neurénov, ktoré
kéduja vstupna sekvenciu. Pri spracovavani vstupnej sekvencie sa vystupy rekurentnych
neurénov zanedbavaju, berie sa do tvahy iba ich skryty stav. Vysledny kontext vektor je
potom skryty stav rekurentnych neurénov v poslednom timestampe kédovania [42]. Vypocet
skrytého stavu v i-tom timestampe sa pocita vztahom

hy = sigm(W%x, + W h,_y), (3.1)
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Obrazek 3.1: Ilustracia sequence to sequence pri rieSeni problému strojového prekladu. Vel-
kost vstupnej sekvencie a vystupnej sekvencie sa lisia (inSpirované z [42]).

kde z; je i-ty token vo vstupnej sekvencii a hy_; je predchadzajici vnttorny stav. Wh a
Wt st vahy.

Dekéder Dekoéder je dalsia RNN neurénova siet v ktorej pociatoény vnatorny stav je
inicializovany kontext vektorom vygenerovanym z enkddera [42]. Dekdder je trénovany na
predikciu nasledujticeho tokenu (pismena alebo slova) v generovanej sekvencii, v zévislosti
od predchadzajicich vygenerovanych tokenov. Je to teda autoregresivny RNN jazykovy
model, ktory je v spojeni s enkéderom podmieneny vstupnou sekvenciou tokenov.

Pri vstupnej sekvencii (x1,...,x7) vypocet vystupnej sekvencie (yi,...,yr) pomocou
RNN sa pocita vztahmi

hy = sigm(W%z, + Whhh,_1), (3.2)

yr = W9y, (3.3)

kde h;_; predstavuje predchadzajici vnitorny stav, z; aktudlny vstup a W, Whh o Wb
su vahy. Tym, ze dizka vstupnej sekvencie a vystupnej sekvencie sa mozu lisit, vieme zapisat,
ze enkdder-dekdder modeluje podmienenti pravdepodobnost p(y1, ...,y |z1,...,z7), kde
Yi,.. .,y je vystupnd sekvencia a 21, ...,z vstupnd a kde ich dizky 77 a T’ sa mozu lisit.
Téato pravdepodobnost sa pocita vztahom

T/
p(yla sy yT’|$17 s 7$T) = Hp(yth}ayla s 7yt—1)7 (34)
t=1

kde hodnota v predstavuje kontext vektor ziskany zakédovanim vstupnej sekvencie enkdde-
rom. p(y¢|v,y1,...,y+—1) je pocitand funkciou softmax nad vSetkymi tokenmi v gramatike.
Funkciou softmax je vytvoreny vektor pravdepodobnosti, kedy hodnota kazdého prvku vek-
tora na indexe i predstavuje pravdepodobnost predikcie tokenu s danym indexom. [42].

LSTM a GRU. Rekurentnad neurénova siet zlozena z klasickych rekurentnych neuro-
nov pri spracovavani dlhych sekvencii trpi problémom mizniiceho gradientu [4] a preto sa
vacsinou v RNN v enkdder-dekéder modeloch pouzivaji radsej LSTM [41] alebo GRU ne-
urény [8], ktoré boli prave navrhnuté na riesenie tohto problému. V [42] je taktiez uvedené,
ze enkoder-dekdéder model, ktory dostava na vstupe otoCenul vstupnu sekvenciu, vykazuje
vacsiu uspesnost.

Pre vylepsSenie tspesnosti modelu je mozné pouzit v enkdderi obojsmernit LSTM alebo
GRU siet [37, 47]. Takyto enkdder je potom zloZeny z dvoch LSTM alebo GRU neurénovych
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Obrazek 3.2: Obojsmernd LSTM neurénova siet (inspirované z [32]).

vrstiev. Prva spracovava vstupnil sekvenciu tokenov v takom poradi ako boli odoslané do
enkddera, a druhd spracovava jej obratent képiu. Vysledny vnutorny stav potom vznika
konkatendciou vnuitornych stavov obidvoch vrstiev. Vdaka obojsmernej LSTM/GRU sieti
ma enkéder pri kazdom kroku kdédovania informaciu o tokenoch ktoré sa nachadzaju pred,
aj za aktualnym tokenom. Vysledkom je, Ze sa siet uc¢i rychlejsie a dokaze nachidzat nové
zéavislosti medzi jednotlivymi tokenmi. Na obrazku 3.2 je zndzornend obojsmernd LSTM
neurénova siet.

3.2 RNN enkoder-dekdder s attention mechanizmom

V klasickom enkdder-dekéder modeli sa pri generovani tokenu dekdéderom pozerd iba na
minuly vygenerovany token a na kontext vektor (posledny skryty stav enkédera). Pri dlhych
vstupnych sekvencidch je preto velka pravdepodobnost, Ze informacie ktoré sa nachadzali na
zaciatku sekvencie budu stratené. Attention mechanizmus [1] rozsiruje standardny enkéder-
dekdéder model o funkciu dynamickej modifikdcie kontext vektoru v kazdom timestampe,
v zavislosti od aktudlneho vnatorného stavu dekddera. Pouzitie attention ddava moznost
dekdéderu pristupovat ku vsetkym skrytym stavom enkddera, nie len ku koncovému stavu.
Tym je mozné zachytit lepsie vztahy medzi jednotlivymi vstupnymi tokenmi a urcit ktoré
vstupné tokeny su relevantné pre predikciu aktudlneho tokenu. Attention mechanizmus
taktiez zvysSuje uspesnost siete pri pracovani s dlhymi vstupnymi sekvenciami. Na obrazku
3.3 je znazorneny enkdder-dekdder model, ktory je vylepSeny o attention mechanizmus.

Zakladny enkéder-dekoder modeluje podmieneni pravdepodobnost p(y1, ..., yrr|z1, ..., x7),
kde y1, ...,y je vystupna sekvencia a x1, ...,z vstupna. Tato pravdepodobnost je mozné
definovat vztahom 3.4. Dekdder je trénovany na predikciu tokenu gy, pomocou kontext
vektora ¢ a predoslych predikovanych tokenov w1,...,7:—1. Predikovanie celej vystupnej
sekvencie y = (y1,...,yr,) vyjadruje vztah

T/
p(y) = [ pwilys,- - mi-1.0), (3.5)
t=1

pricom kazda podmienend pravdepodobnost je vyjadrena ako

pWelyr, - ye-1,¢) = g(ye—1, 5¢, ¢). (3.6)
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Obrézek 3.3: Dvojvrstvovy LSTM enkéder-dekéder model s attention mechanizmom (inSpi-
rované z [26]).

Premennd s; predstavuje skryty stav dekddera v ¢ase t a g predstavuje nelinedrnu funkciu
ktorej vystupom je pravdepodobnost ;.

V ¢ldnku [1], kde bola predstavend attention, definuji podmienenti pravdepodobnost
ako

p(yi|y17"'7yi—17X) :g(yy_17si7ci)7 (37)

kde s; predstavuje skryty stav dekodera v Case i, ktory je mozné vypocitat vztahom s; =
f(si—1,vi—1,¢;). Kontext vektor ¢; vieme vypocitat ako vazeny sicet anotacii h;:

Ty
C; = Z Oéijhj, (3.8)
j=1

pricom véha «;; kazdej anotacii h; je pocitand ako

Ty

ay; = exp(eif)] Y expleir), (3.9)

k=1

kde e;; je ohodnotenie toho, ako velmi sa ma brat do ivahy vstup na pozicii j, pri generovani
vystupného tokenu na pozicii ¢. Toto ohodnotenie je zavislé od skrytého stavu s;_1 dekddera,
anotdcie h; vstupnej vety a vypocita sa vztahom

eij = a(si_l,hj). (3.10)

Symbol a predstavuje plne prepojent neurénovu siet, ktord sa trénuje spolu s modelom [1].

3.3 Transformer

Vicsina sequence to sequence modelov zameranych na rozpoznavanie ruc¢ne pisaného pisma
pouzivaju konvoluénu sief v spolupréci s rekurentnou sietou. Tento model je rozdeleny na
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Obrazek 3.4: Model architektiry transformera (prevzaté z [44]).

enkdéder a dekdder, ktory je zvycajne prepojeny este s attention mechanizmom pre vylep-
Senie Uspesnosti siete. Pouzitie rekurentnych neurénov znizuje schopnost paralelizacie pri
trénovani siete, a tym je trénovanie takejto siete pomalé [44].

Vaswani [44] predstavil novi architektiiru neurénovej siete, nazyvani transformer. Tato
sief je zalozena iba na attention mechanizme, nepotrebuje konvolué¢ni ani rekurentnu siet.
Tato architektira bola pouzitd pri probléme strojového prekladu a dosiahla porovnatelné
vysledky s vtedy pouzivanymi prekladacmi, pri viac¢sej miere paralelizacie a mensom potreb-
nom c¢ase na trénovanie. Na obrazku 3.4 je mozné vidiet model architektiry transformera.

Pri enkéder-dekdder modeloch pouzivajicich rekurentné neurény, pocet operacii ktoré je
potrebné vykonat aby sa vstupné sekvencia zakédovala do kontextového vektora a nasledne
aby dekéder vygeneroval vystupnd sekvenciu, narastd s dizkou spracovdvanej sekvencie.
Kvoli tomu sa pri praci s dlhymi sekvenciami predlzuje ¢as trénovania a rychlost spracovania
vstupu siefou klesa. Pri transformeri tento problém zanika, pre prenos informécie z enkddera
do dekddera je potrebny konsStantny pocet operacii.

Transformer sa sklada z dvoch ¢asti. Prva ¢ast obsahuje skupinu enkdéder blokov a druha
skupinu dekéder blokov. V [44] pouzili 6 enkdder aj dekéder blokov. Existuji experimenty
[40], v ktorych autori skiimali moznost pouzitia rozdielneho poc¢tu enkdder a dekéder blokov.
Takyto experiment je aj sticastou tejto prace 5.3. VSetky enkdédery maju rovnaku struktaru,
ale nezdielaji medzi sebou vahy. Na nasledujicom obrazku 3.5 je zndzornena abstrakcia
transformera pre rieSenie problému strojového prekladu.
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Obrazek 3.5: Abstrakcia transformeru so Siestimi enkéder blokmi a Siestimi dekdder blokmi,
pre riesenie problému strojového prekladu.

Enkéder blok

Enkdéder blok sa sklada z dvoch ¢asti. Prvou je multi-head attention modul a normaliza¢na
vrstva. Druhou je plne prepojena vrstva a normaliza¢na vrstva. Medzi kazdymi takymito
dvoma castami je rezidudlne prepojenie [15]. Prepaja informéciu zo vstupu multi-head at-
tention vrstvy alebo plne prepojenej vrstvy, s normalizacnou vrstvou. Pred spracovanim
vstupnej sekvencie prvym enkoder blokom, je na tito sekvenciu aplikovand embedding
vrstva, ktord transformuje vstupné tokeny na vektory pozadovanej dimenzie a aby sief mala
informéciu o pozicii slov v ramci vety, je na nu aplikované pozicné kédovanie. Multi-head
attention modul pouziva pre svoje fungovanie self-attention vrstvu.

Self-attention

Self-attention vrstva produkuje 3 vektory pre kazdy vstupny vektor - query vektor, key vek-
tor a value vektor. Tieto vektory vznikaji ndsobenim vstupnych vektorov s troma maticami
vah, ktoré sa trénuju pocas procesu ucenia.

Druhym krokom je vypocitanie hodnoty score pre kazdy vstupny vektor. Tato hodnota
sa pocita pre kazdy token zo vstupnej sekvencie a urcuje vplyv jednotlivych tokenov na
dany token ktory ma byt prave enkdédovany. Score hodnota je pocitand ako dot produkt
query vektora aktualneho tokenu a key vector ostatnych tokenov.

Nésledne je hodnota score delena konstantou 8. Je to odmocnina z poc¢tu dimenzii
key vektora z ¢lanku o transformeri [44]. Tato hodnota mdze byt aj odlisné, bola uréena
empiricky. Nasledne je z hodndt score pocitany softmax, ¢ize vSetky hodnoty score pre
konkrétne slovo st kladné, mensie ako 1 a ich sucet dosahuje hodnotu 1.
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Dalsfm krokom je vynésobenie value vektorov s hodnotami softmax score z predchéd-
zajuceho vypoctu. Vysledkom st vektory ktoré su spracovavané plne prepojenou vrstvou.
Vztah predstavujici maticovy vypocet vystupu self-attention vrstvy moéze byt zapisany ako

QxKT

V(dy)

kde @ je matica query hodnét, K7 je transponovana matica key hodnét, dj, je dimenzionalita
key vektorov a V' je matica value hodnot.

Attention(Q, K, V) = softmax( )« V, (3.11)

Multi-head attention

V ¢lanku Attention Is All You Need [44] autori rozsirili koncept self-attention pridanim
mechanizmu multi-head attention. Multi-head attention nepouziva jednu query, key a value
maticu. Pracuje s celou sadou takychto matic, ktoré st ndhodne inicializované. Kazda sada
vahovych matic transformuje vstupné tokeny do odliSnych reprezentacnych priestorov. V
[44] bolo pouzitych 8 sdd matic. Toto ¢islo bolo stanovené empiricky.

Multi-head attention teda produkuje 8 Z; matic. Feed-forward vrstva ocakava na vstupe
len jednu maticu. Preto je vSetkych 8 matic konkatenovanych do jednej matice, a ta je
nasobend s vahovou maticou W0, ktora je trénované spolu s modelom. Vysledkom je matica
Z, ktora je spracovavand plne prepojenou vrstvou.

Pozicéné kédovanie

Pozi¢né kédovanie (Positional encoding) je metéda, kedy ku vstupnym embedovanym to-
kenom v enkdderi aj dekdderi je pripoc¢itavany vektor, ktory poskytuje informaciu o polohe
daného tokenu v sekvencii. Pocet dimenzii tohto vektora je rovnaky ako pocet dimenzii vek-
torov, ktoré produkuje embedding vrstva. V [44] boli pouzité vztahy 3.12 a 3.13 na vypocet
pozi¢ného kédovania

PE (s 2i) = sin(pos /10000%/dmodet ) (3.12)

PE(pos 9i11) = €08(pos /100004 Hmoder), (3.13)

kde pos predstavuje poziciu v sekvencii a ¢ dimenziu.

Dekdder blok

Vystup posledného enkdédera je transformovany na sadu vektorov key a value. Tieto vek-
tory su nasledne pouzité kazdym dekdéder blokom. Dekdder blok sa tak mdze zamerat na
jednotlivé tokeny vo vstupnej sekvencii. Vstupom do prvého bloku dekdderu je pociatoény
symbol. Informécie z posledného enkdder bloku a z prvého dekdder bloku prechddzaju po-
stupne k poslednému dekdder bloku, kde sa vygeneruje vystupny token. Tento token je
nasledne pridany k doposial vygenerovanym tokenom a takito sekvencia je odosland opét
do prvého dekéderu. Tento proces sa opakuje kym posledny dekdéder nevygeneruje token
reprezentujuci koniec vety.

Ako je mozné vidiet na obrazku 3.4, dekdéder blok sa sklada z rovnakych casti ako en-
kéder blok, popisanych v kapitole 3.3. Multi-head attention vrstva v dekéder blokoch sa
lisi od enkdéderovej tak, ze matice keys a values berie z vystupu posledného enkddera a
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maticu queries z predchadzajiceho bloku. Masked multi-head attention v dekdéderi moze
maft informéciu iba o doposial vygenerovanych tokenoch. Preto st tokeny v sekvencii, ktoré
sa nachadzaji na budtcich poziciach (doposial nevygenerovanych) nahradzované hodno-
tou -inf. Posledny dekdéder generuje na svojom vystupe vektor desatinnych cisel. Tie su
nasledne spracovavané linedrnou a softmax vrstvou. Linedrna vrstva je obycajna plne pre-
pojena vrstva, ktora transformuje vystup z posledného dekdédera na vektor, nazyvany logits
vektor. Pocet prvkov tohto vektora sa rovna poctu slov v slovniku pre danu dlohu. Softmax
vrstva transformuje logits vektor na vektor pravdepodobnosti, ktoré urcuju s akou pravde-
podobnostou siet generuje dany token. Index prvku vo vystupnom vektore pravdepodob-
nosti uréuje poziciu slova v slovniku.

Transformer pouziva teda 3 druhy attention mechanizmu:

¢ Enkéder-dekdder attention pocita s hodnotami queries z predchiadzajicej dekéder
vrstvy a hodnoty keys a values pochadzaju z posledného enkdédera. Vdaka tomu je
mozné zamerat sa pre kazdu poziciu v dekdéderi na kazda poziciu vstupnej vety.

e Enkéder attention pocita s hodnotami keys, queries a values z predchidzajicej
vrstvy enkddera. Tym padom sa moéze transformer zameraf pre kazda poziciu v en-
kéderi na kazdu poziciu z predchadzajicej vrstvy enkddera.

e V dekdder attention, podobne ako v enkéder attention sa transformer méze zamerat
pre kazdu poziciu v dekdderi na kazdu poziciu z predchiadzajicej vrstvy dekodera.

3.4 Trénovanie enkdder-dekéder modelov

Autoregresivne enkéder-dekéder modely pouzivaja v dekdderi pre vypocet vystupného to-
kenu minuly vystup siete. Takéto modely dostant na vstupe symbol <START>, ktory
predstavuje pre dekoder zaciatok generovania sekvencie. Tento symbol predstavuje zacia-
tok procesu, kedy dekdder vygeneruje na svojom vystupe token a tento token bude nasledne
vstupom dekoddera v nasledujicom kroku. Tento proces je opakovany, kym dekdéder nevyge-
neruje §pecidlny symbol <END>, alebo kym nie je dosiahnuté maximéalna dizka vystupne;j
sekvencie. Ten isty proces, kedy je minuly vystup dekdédera pouzity ako jeho aktudlny vstup
je mozné pouzit aj pri trénovani siete. Vo vela pripadoch to vSak smeruje k problému sla-
bej konvergencie a pomalého trénovania. Pouzitim metdédy teacher forcing je v mnohych
pripadoch mozné tymto problémom predist a urychlit tak proces trénovania.

Metéda teacher forcing [5] je stratégia trénovania autoregresivnych modelov, ktoré ge-
neruju na vystupe tokeny, v zavislosti od minulych vygenerovanych tokenov. Pri trénovani
touto metdédou sa ako vstup do dekddera nepouzije skutoény minuly vystup siete, ale oca-
kavany vystup. Preto je ako vstup do dekdédera pouzitd oCakavana vystupnd sekvencia,
posunuta o jeden token neskor. Pri inferencii, kedy je uz model natrénovany je ako vstup
do dekddera opét pouzity minuly vystup siete. Na obrazku 3.6 a 3.7 je znazornena metdéda
teacher forcing v trénovacej a testovacej faze.
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Obrazek 3.6: Met6éda teacher forcing - trénovacia faza (inspirované z [22]). Pri trénovani
je na vstupe dekddera ocakavana sekvencia, posunutd o jeden token v ¢ase neskor. Prvym
tokenom je symbol <START>.

<END>

T T T Y1 Y2 Y3

( ) contect vector T
LSTM }ﬂ{ LSTM }ﬁ{ LSTM J—» LsTmM | S st Lsmf LSTM
-

X1 X2 X3 <START>

Obrazek 3.7: Metdda teacher forcing - testovacia faza (inSpirované z [22]). Pri testovani je
na vstupe dekddera pociatocny token <START > a néasledne sa v kazdom kroku generovania
na vstup dekodera pridava naposledy dekéderom vygenerovany token.
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Kapitola 4

Metoda

V tejto praci som sa rozhodol vytvorit 2 modely. Prvy model je klasicky enkdéder-dekoder
model, zloZeny z dvoch rekurentnych neurénovych sieti 4.1. Druhym modelom je transfor-
mer 4.2. Obidva modely spracovavaju mapu priznakov ako sekvenciu, ktora je ziskand z
konvoluénej neurénovej siete.

4.1 Priprava datasetu

Kvalita a mnozstvo trénovacich dat vyrazne vplyva na natrénovanie neurénovej siete. V
experimentoch pracujem s datasetmi MADCAT, IAM, 111 let ¢eskych dopisu v korpusovém
zpracovani a dataset ¢eskych dokumentov.

Dataset IAM som rozdelil na 2 odobitné datasety, pricom jeden je zlozeny z celych vy-
segmentovanych riadkov a druhy z vysegmentovanych slov. Pri experimentovani som zistil,
ze IAM dataset ktory pozostiva z vysegmentovanych riadkov je prilis§ maly na natréno-
vanie modelov (6 141 riadkov) a nepoméahala ani augmentacia dit. Preto sa v tejto praci
nachddzaj len experimenty s IAM datasetom s vysegmentovanymi slovami.

Dataset MADCAT obsahuje celé naskenované dokumenty a informacie o prepisoch a
suradniciach riadkov uchovava v XML dokumentoch. Pre vygenerovanie datovej sady vhod-
nej pre OCR rozpoznavanie som vytvoril program ktory z MADCAT dokumentov, podla
informécii z XML stborov, vysegmentoval jendotlivé riadky, zmensil ich na pozadovaniu
velkost (vysku 32px) a ulozil k nim prepisy. K niektorym riadkom chybali prepisy, tie bolo
potrebné vyradif. Takto pripraveny dataset som ulozil v samostatnom subore a neskor
pouzival na trénovanie modelov.

Obidva cCeské datasety uz obsahovali obrazky vysegmentovanych riadkov, segmentacia
nebola potrebna. Dataset ¢eskych dokumentov bol ulozeny v Ilmdb databédze a dataset
111 let c¢eskych dopisu v korpusovém zpracovani obsahoval prie¢inok s obrazkami a sibor
s prepismi pre trénovaciu aj testovaciu sadu. Pre obidva datasety som vytvoril program
ktory mi ku kazdému obrazku pridelil prepis a takito datovi sadu som si ulozil v podobe
suboru, vhodného na trénovanie siete.

Pouzité datasety obsahovali malo Ssumu a boli naskenované v relativne dobre kvalite,
preto som sa preprocessingu vyrazne nevenoval. Cielom experimentov nebolo natrénova-
nie ¢o najlepsSieho modelu, ale skor preskiimanie vplyvu jednotlivych parametrov na ucenie
daného modelu. Na obrazky som aplikoval iba binarizaciu a v niektorych pripadoch aug-
mentaciu dat.
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Augmentacia dat

Augmentacia datasetu je rozsirenie trénovacich dat o nové vzorky, ktoré st vygenerované z
poévodnych dat pouzitim réznych foriem deformécie ako rotacia, scaling posun alebo pridanie
sumu. Tato metdda sa Casto vyuziva v oblasti klasifikdcie obrazu alebo detekcie reci a
prispieva k zvyseniu schopnosti modelu ucit sa a generalizovat.

V experimentoch v ktorych som pouzival augmentaciu dat, som pouzil kod od vyskumnej
skupiny PERO, ktory sa aplikoval na jednotlivé obrazky riadkov z datasetu. Pévodnym
naskenovanym textom bola ndhodne menend velkost pisma, sklon pisma a do obrazku bol
nahodne pridavany Sum.

Tokenizacia

Tokenizacia je metoda, ktora je vyuzivana v spracovani prirodzeného jazyka na lepsiu mani-
puldciu s vetami a ich syntaxou. Touto technikou je veta v podobe znakov a slov prevedena
na sekvenciu tokenov, ktora je dalej transformovana na vstup neurénovej siete v podobe
vektora. Kazdému tokenu je priradend ¢iselnd hodnota (index) a ta je ulozend v slovniku.
Podla tohto slovniku je sekvencia tokenov transformovand na vektor, kedy kazdy prvok
vektora predstavuje index v slovniku, odkazujici na konkrétny token.

Pri pouziti tokenizécie je potrebné zvazit, ktory typ tokenizacie si chceme zvolit [19].
Pri tokenizacii na drovni pismen, kedy kazdé pismeno predstavuje jeden osobitny token,
je vyhodou nizky pocet vSetkych moznych tokenov. Dalsou vyhodou je to, Ze akékolvek
slovo vieme vyjadrit sériou tokenov, nerozpoznané ostani len znaky ktoré sa nenachidzaju
v sade znakov ktort pouzivame. Nevyhodou tokenizicie na trovni znakov je to, ze tokeny
predstavujice pismend nenesu ziadnu sémantickt informéaciu o danej vete a preto sa siet
uc¢i pomalsie.

Opaénym extrémom je tokenizacia na trovni slov, kedy kazdy token predstavuje jedno
slovo. Vyhodou je to, Ze tokeny nesu urc¢itu sémantickt informéciu a to pomaha neurénovej
sieti lepsie sa ucit a generalizovat. Pri HTR systémoch to moéze viezt k nizsej chybovosti,
pretoze nebudi nastavat chyby spdsobené zlym rozpoznanim konkrétneho pismena. Siet
bude rozpoznavat text na obrazku po slovach. Nevyhodou je, Ze siet pracuje s velkou slov-
nou zasobou a vypocet je pomalsi. Taktiez mo6ze mat sief problém so slovami ktoré sa
nenachidzaja v slovniku, alebo v nich nastal preklep. Tento problém je rieSeny pouzitim
Specidlneho tokenu <OOV>, ktory predstavuje nezndmy token (out of vocabulary).

Dalsfm typom tokenizicie je tokenizicia pomocou ¢asti slov [27]. Pri tejto metdde si vi-
eme urcit, aky velky slovnik tokenov pozadujeme. Pri pouziti malého slovnika budi tokeny
predstavovat pismend v slove. V pripade pouzitia velkého slovnika budi tokeny predstavovat
najcastejsie vyskytujuce sa slova, alebo slovné spojenia. Touto metédou je mozné akékolvek
slova pretransformovat na sériu tokenov, <OOV> token sa pouzije len v pripade, Ze sa na-
razi na neznamy znak. Jednou zo znamych metod tokenizicie pomocou ¢asti slov je metéda
BPE (byte pair encoding) [39], ktord funguje na principe iterativneho zdruzovania najcas-
tejsie sa vyskytujucich parov symbolov do novych symbolov. Iterativne parovanie prebieha
dovtedy, kym nie je dosiahnuty potrebny pocet unikatnych tokenov. Takto vznikaju tokeny
predstavujice najéastejSie sa vyskytujtce ¢asti slov, v trénovacej sade. Dalsie algoritmy
ktoré funguju na principe tokenizacie pomocou ¢asti slov st napriklad Unigram tokenizacia
alebo WordPiece tokenizacia [27].

Pri tokenizacii exituji okrem symbolu <OOV> aj $pecidlne symboly <PAD>, <START >,
<END>. Token <START> sa pridava na zaciatok vety, a je pri procese dekédovania pou-
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zity ako prvy token vstupujtci do dekddera. Token <END> signalizuje ukoncenie procesu
dekdédovania. <PAD> sa vyuziva pri paddingu, ktory je opisany v nasledujicej sekcii.

V tejto praci som experimentoval hlavne s tokenizaciou na turovni znakov. Pouzival
som pritom modul z kniznice tensorflow'. Tento modul som pouzil aj pri experimente s
tokenizaciou na drovni slov. V jednom z experimentov som pouzival tokenizaciu na trovni
Cast{ slov, pricom som pouzil BPE tokenizaciu z kniznice SentencePiece [24].

Padding a normalizacia

Pred trénovanim modelu bolo nutné pouzit metédu padding na vstupné obrazky, aj na
oCakavany vystup siete. Pri spracovavani datasetu bola vopred uréend pozadovana vyska a
Sirka obrazkov. Néasledne bol obrazok zmenseny na pozadovanu vysku, pricom bol zacho-
vany pomer stran. Obrazky ktoré mali mensiu sirku ako bola pozadovand, boli vynechané a
obrazky s mensou Sirkou boli doplnené ¢iernymi pixelmi. Pri paddingu obrazkov boli dopl-
nené Cierne pixely sprava, Cize na vsetkych obrazkoch zacinal text z lavého okraja obréazka.
Predtym ako bol obrazok pouzity ako vstup do neurénovej siete prebehla eSte normalizacia,
kedy sa kazda hodnota pixelu normalizovala na hodnotu v intervale <0,1>.

Nésledne bola zvolend maximéalna dizka prepisu textu a vSetky prepisy z datasetu boli
zarovnané na pozadovani dizku. Vzorky ktorych prepis prekracoval zvoleni maximédlnu
dizku boli vynechané.

4.2 Model

Pri HTR systémoch zalozenych na enkdder-dekdéder modeli mdze byt stcastou enkdderu
konvolu¢énd neurénova siet [31, 21]. Jej tlohou je vyextrahovat z obrdzka mapu priznakov,
ktora je dalej spracovavana enkdéderom ako sekvencia. V tejto praci som pracoval s dvomi
modelmi. Prvy pouzival enkéder-dekoéder s rekurentnymi neurénmi, a druhy transformer.
Obidva modeli spracovavaju vystup z konvolucnej siete. Vstupom modelov boli vysegmen-
tované obrazky riadkov alebo slov, a vystupom digitalny prepis rozpoznaného textu. Samot-
nou segmentaciou som sa v tejto praci nezaoberal. Pouzité modely boli inSpirované pracami
[21, 31, 48, 40].

CNN-RNN model

Prvym modelom je klasicky enkdéder-dekéder model, pricom enkdder aj dekdéder st 2 GRU
rekurentné neurénovej siete. Vstupny obrazok je spracovavany konvolué¢nou neurénovou sie-
tou. Tato siet pozostava z k konvolu¢nych vrstiev. V sekcii st popisané pokusy, kedy som
skusal experimentovat s velkostou konvolucnej siete. Zakladny model z ktorého som vycha-
dzal mal nastaveni konvoluénu siet s hodnotou k = 2. Velkost kernelov som nastavil na 3x3
a stride na hodnotu 2. Poc¢et kernelov d.y,+ je v prvej vrstve nastaveny na hodnotu 32 a kaz-
dou dalsou vrstvou sa zdvojnasobuje. Po konvolucnych vrstvich je dalej aplikovana funkcia
reshape, ktord transformuje mapu priznakov na dvojrozmerny sekvenciu priznakov, ktora
bude spracovavana enkéderom. Vstupny obrazok s rozmermi (W, H) je transformovany na
sekvenciu priznakov (w/2", deony)-

Enkoéder je zlozeny z GRU neurénov. spracovava vystup z konvolucnej siete ako sek-
venciu priznakov. V modeli bola pouzitd obojsmernd GRU siet, ktora spracovava vstupnu

Lhttps : |/ Jwww.tensor flow.org/apiqocs /python/tf /keras/preprocessing/text /T okenizer
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Obrazek 4.1: Koncept modelu ktory pozostiava z konvolucnej neurdénovej siete a GRU
enkdéder-dekddera

sekvenciu v obidvoch smeroch, pre zachytenie doprednych aj spéatnych zavislosti pisaného
textu.

Na vstupe dekddera sa nachadza embedding vrstva. Jej tlohou je transformovat jed-
notlivé tokeny na vektory fixnej diiky s velkostou dioge;. Dekdder je zlozeny opéat z GRU
neurénov. Ulohou dekédera je generovat na svojom vystupe v kazdom timestampe jeden
token, ¢im vznikne sekvencia tokenov predstavujica prepis textu z obrazku. Tym, Ze na
vystupe dekddera je fully connected vrstva na ktord je aplikovany softmax, dekoéder gene-
ruje pravdepodobnostné rozlozenie nad slovnikom obsahujicim vsetky mozné znaky, ktoré
chceme rozpoznavat vo vstupnom obrazku. Dekdéder pouziva pri generovani nového tokenu
attention mechanizmus ktory bol popisany v kapitole 3.2. Vdaka tomu sa pocas generovania
tokenu moéze zameriavat na jednotlivé tokeny vo vstupnej sekvencii s réznou vahou.

Pri implementacii som vychadzal z tensorflow projektu?, ktory sa tykal problému stro-
jového prekladu translation, kde tento problem riesili pomocou enkéd-dekéder modelu. 7
pévodného modelu bola odstranend embeding vrstva na vstupe a pévodny jednovrstvovy
enkoder bol vymeneny za obojsmerny GRU enkéder. Tento enkdéder-dekéder model bol na-
pojeny na konvoluc¢ni siet, popisana vyssie. Dimenzionalitu enkdéder-dekdder modelu dyy,o4e;

Zhttps:/ /www.tensorflow.org/tutorials/text/nmt_ with_ attention

25


http://www.tensorflow.org/

Decoder

Add & Normalization
1
Feed forward

[W/22, dmodel

Fully connected Add & Normalization

[W/22, H/22 x 64] ) !
Vs N Multi-Head attention
Reshape [ \
Add & Normalization

T [W/22, H/22, 64]
Relu + BatchNormalization " Feedforward | Add & Normalization

! 1
lasked Multi-Head
attention
3

(T o
utput
@m probabilities

[ convz64,3x3,2,5ame | Nx
I [wi2, H/2, 32]

Add & Normalization

Relu + BatchNormalization B & ,,//
e 1 s ‘ Multi-Head attention -

onv1 32, 3x3, 2, Same ositional

L > \ 1 ) + enoodin/g

AN 4
[W, H] i i -
@ Embedding layer

ositio?al\ Target
enoidy output

Input image

[W, H]

Obrazek 4.2: Koncept modelu ktory pozostdava z konvolu¢nej neurénovej siete a transfor-
mera.

aj dimenzionalitu embeddingu som nastavil na hodnotu 512. Koncept tohto modelu je zob-
razeny na obrazku 4.1.

Konceptom napojenia enkéder-dekdéder modelu na konvoluéni siet som sa inspiroval z
¢ldnku [31]. Namiesto LSTM neurénov som vsak pouzil GRU neurdny.

Transformer

Dalsim modelom je enkéder-dekéder model zalozeny na transformeri a konvoluénej neurd-
novej sieti. Tento model nepouziva rekurentné neurény, je mozné ho lepsie paralelizovat a
tym je jeho trénovanie rychlejSie ako pri predchadzajicom modeli. Koncept tohto modelu
je zobrazeny na obrazku 4.2

Vstupny obréazok je najprv spracovavany konvolu¢nou neurénovou siefou. Pouzita bola
ta istd konvolucnd siet ako v predchadzajicom modeli, s rovnakym nastavenim parametrov.

Enkoéder spracovava vystup konvoluénej siete. Pozostava z Nepcoder rovnakych blokov.
Kazdy blok enkddera obsahuje multi-head attention vrstvu a plne prepojent vrstvu. Vdaka
multi-head attention vrstve sa blok enkdédera moze pri kédovani tokenu zameriavat na
ostatné tokeny vo vstupnej sekvencii, alebo vo vystupe predchadzajiceho bloku enkdédera
a tym sa moze naucit vztahy medzi vstupnymi tokenmi. Detailnejsi popis fungovania enké-
dera sa nachadza v kapitole . Pévodny koncept transformera pocita s pozicnym kédovanim
vstupu a embedding vrstvou. V tomto modeli je na vstup enkddera aplikované pozi¢né
kédovanie, aby mal transformer nejaki informéciu o relativnej pozicii tokenov. Poziéné ké-
dovanie je pocitané vztahom . Kedze vstupom modelu je obrazok, embedding vrstva na
vstupe enkddera nebola pouzita. Za multihead attention vrstvou a plne prepojenou vrstvou
sa nachadza este normalizacna vrstva, ku ktorej je konkatenovany vstup z plne prepojene;j
vrstvy, alebo z attention vrstvy, rezidudlnym prepojenim.

Dekoéder pozostava z Ngeeoder identickych blokov. Kazdy blok dekéderu obsahuje 2 multi-
head attention vrstvy a jednu plne prepojent vrstvu. Prvé, takzvand masked multi-head
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attention vrstva slizi na to, aby sa pri predikcii aktuidlneho tokenu brali do tvahy iba
doposial vygenerované tokeny. Dekdder sa totiz trénuje paralelne pomocou metédy teacher
forcing a tym by mal pri generovani urcitého tokenu pristup k tokenom ktoré este neboli
vygenerované. To je riesené prave aplikovanim masky na vstup dekdédera. Druha multi-
head attention vrstva berie hodnoty keys a values z vystupu enkddera a hodnoty queries z
predoslého vystupu masked multi-head attention vrstvy. Na konci kazdého bloku dekédera
sa nachadza este plne prepojend vrstva. Za obidvomi attention vrstvami a plne prepojenou
vrstvou sa nachadza normalizac¢nd vrstva, ku ktorej je konkatenovany vstup attention vrstvy
alebo plne prepojenej vrstvy, rezidualnym spojenim.

Na vystup dekddera je aplikovana softmax vrstva, v ktorej je vypocitané pravdepo-
dobnostné rozlozenie nad slovnikom vsetkych tokenov. Pri trénovani siete je vstupom do
dekddera ocakdvanda sekvencia tokenov, na ktoru je aplikovany embedding a opéf pozi¢né
kédovanie.

Dimenzionalita embeddingu v dekdéderi, ako aj dimenzia plne prepojenych vrstiev enko-
dera bola nastavena na hodnotu 512. Pocet blokov enkdédera aj dekdédera som nastavil na
hodnotu 4 a pocet hlav v multi-head attention vrstviach na hodnotu 8.

Implementéciu transformera som prebral z tensorflow projektu® ktory sa tykal problému
strojového prekladu a upravil som ho aby pracoval s obrazkami. Odstranil som embedding
vrstvu zo vstupu enkdderu a pridal som konvoluént sief. Pred kazdou normaliza¢nou vrst-
vou sa nachadza eSte dropout vrstva s parametrom rate nastavenym na hodnotu 0.1. Dro-
pout vrstvy sa z ilustracného obrazku vynechané kvoli prehladnosti. Konceptom napojenia
transformera na konvolu¢nu siet som sa inspiroval z ¢lanku [40].

3https://www.tensorflow.org/tutorials/text /transformer
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Kapitola 5

Experimenty

V tejto kapitole si popisané jednotlivé experimenty s obidvomi navrhnutymi modelmi.
Jednotlivé modely boli vyhodnocované metrikami CER, WER a SER. Kazdy z modelov
bol trénovany na sade trénovacich dat, priebezne validovany na sade valida¢nych dat a
po ukonceni trénovania otestovany na testovacich datach. Primarnym ciefom experimen-
tov bolo preskimat uspesnost modelu pouzivajiceho transformer pri rozpoznavani rucne
pisaného pisma a to hlavne pri riadkoch obsahujicich dlhsie sekvencie znakov. Existujtce
prace [40, 49] kde pouzivaju transformer sa zameriavaji prevazne na rozpoznéavanie kratsich
textov (pér slov v riadku), alebo na rozpoznavanie textov umiestnenych v scéne. Stcastou
experimentov bolo aj skiimanie parametrov, ktoré maji na dany model najvac¢si vplyv a
porovnanie modelov pouzivajucich transformer s modelmi pouzivajicimi rekurentné neu-
rony. Experimenty prebiehali na Styroch rozliénych datasetoch - 111 let ceského dopisu v
korpusovém zpracovdni, ceské dokuemnty, IAM a MADCAT, ktoré si popisané v kapitole
2.6.

5.1 Vplyv zmeny parametrov na tspesnost modelu

V tomto experimente som porovnaval model pouzivajici transformer a enkdéder-dekodder
pouzivajici GRU neurény. Cielom tohto experimentu bolo zistif ¢o najlepSie nastavenie
parametrov siete, aby bola tispesnost ¢o najvyssia. Zameral som sa hlavne na hibku konvo-
lu¢nej siete a dimenzionalitu enkdder-dekéder modelov.

Na trénovanie a vyhodnocovanie som pouzil dataset ¢eskych dokumentov, ktory som
dostal od vyskumnej skupiny PERO 2.6. Experiment prebiehal v dvoch fazach. Najprv sa
na datasete so Sirkou obrazkov 224px otestovali vplyvy jednotlivych parametrov na modely
a nasledne prebehol test najuspesnejsieho modelu na datasete so Sirkou obrazkov 600px.

Natrénovanie modelov na datasete ceskych dokumentov so Sirkou obrazka 224px

Sktimanie vplyvu parametrov na transformer som rozdelil do niekolkych skupin. Ako prvé
som pri modele sktimal hibku konvolué¢nej siete. Pri pouziti iba jednej, alebo viac ako troch
konvoluénych vrstiev doslo k pretrénovaniu prilis skoro a model takmer vObec negenerali-
zoval. Dalsfmi pokusmi bola zmena dimenzionality transformera a pouzitie binarizacie pri
vstupnych obrazkoch. Experimentoval som s réznymi typmi binarizdcie, v tomto experi-
mente bola pouzitd Otsu binarizacia [19] z kniznice openCV'. Poslednym pokusom bolo

"https:/ /docs.opencv.org/master/d7/d4d /tutorial _py_ thresholding.html
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Nazov modelu CER | WER SER

transformerl 6.3% | 16.3% | 35.1%
transformer2 82 % | 19.1 % | 40.0 %
transformer3 79% | 184 % | 38.7 %
transformer4 109 % | 23.1 % | 44.4 %

CNN_RNN1 173 % | 35.6 % | 65.7 %
CNN_RNN2 23.0 % | 445 % | 75.9 %
CNN_RNN3 204 % | 41.8% | 721 %
CNN_RNN4 15.6 % | 34.4 % | 63.6 %

Tabulka 5.1: Vysledky modelov natrénovanych na datasete ¢eskych dokumentov so Sirkou
224
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Obrazek 5.1: Vplyv zmeny parametrov modelov pouzivajucich transformer na priebeh tré-
novania.

pridanie jednej plne prepojenej vrstvy s dimenzionalitou 512 za konvoluént sief. Vychadzal
som pritom z implementacie NRTR modelu [40], ktorti som nagiel na githube®.

Prvym modelom transformer! bol enkdéder-dekdéder model s transformerom, ktorého
parametre boli nastavené tak, ako si popisané v navrhu. Druhym modelom transformer2
bol opéf transformer z navrhu, s tym, Ze som skusil zvysit pocet konvoluénych vrstiev
na 3. Model transformer8 obsahoval 2 konvolu¢né vrstvy, ale za konvolu¢nou siefou bola
pridana jedna plne prepojena vrstva s dimenzionalitou 512. Model transformer4 bol opét
transformer z navrhu, ale pri vytvarani datasetu bola pouzitd binarizacia obrazkov. Cielom
tychto modifikacii bolo zistif, aky vplyv ma zmena parametrov na tspesnost modelu. Pre
uvedené modely je na grafe 5.1 zobrazend chybovost na valida¢nych datach v priebehu
trénovania .

Pri enkéder-dekdder modeli s obojsmernym GRU enkéderom som experimentoval hlavne
s dimenzionalitou rekurentnych neurénov. Prvé tri enkéder-dekéder modely CNN_RNNI,

https:/ /github.com/Belval/NRTR,
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CNN_RNN2, CNN_RNN& mali nastavené vsetky parametre tak, ako boli popisané v na-
vrhu. LiSili sa iba v dimenzionalite GRU neurénov. CNN_ RNNI! mal nastavend dimen-
zionalitu na 512, CNN_RNN2 na 1024 a CNN_RNN3 na 256. Stvrtym modelom bol
CNN_RNNJ, ktorého dimenzionalita bola 512 a pouzival plne prepojent vrstvu na konci
konvoluc¢nej siete.

V tabulke 5.1 sa nachadzaja vysledky natrénovanych modelov na datasete so Sirkou
224px. 7Z uvedenych vysledkov vyplyva, Ze najispesnejsim modelom bol enkéder-dekdder
model transformerl s dimenzionalitou 512 a dvoma konvolu¢nymi vrstvami. Zmeny jed-
notlivych parametrov v transformeri ako pocet konvoluénych vrstiev, dimenzionalita alebo
pritomnost dense vrstvy na konci konvoluénej siete, nemali velky vplyv na tuspesnost mo-
delu. Ako mdzeme vidiet na grafe 5.1, zmena tychto parametrov urychlila trénovanie, ale
uspesnost sa vyrazne nezmenila. Najhorsia tispesnost pri trénovani transformera bola dosi-
ahnutd vtedy, ked boli vstupné obrazky binarizované. Je to pravdepodobne tim, ze kvalita
naskenovanych obrazkov v datasete je dost nizka a binarizdciou sa mohli stratit este nejaké
dalsie informécie z pévodného skenu. Dalsou moznostou by bolo odskisat iné typy binarizaé-
nych technik s ciefom zvysif tspesnost trénovania a taktiez dalsie techniky preprocessingu
ako zmena kontrastu, zvyraznenie hran alebo vyrovnanie sklonu pisma.

CNN-RNN model bol v porovnani s transformerom menej uspesny. Najlepsi vysledok
ktory bol dosiahnuty z modelu pouzivajiceho rekurentné neurény, bola CER 15.6%. Velkou
nevyhodou tejto siete je nizka miera paralelizicie modelu. Pre porovnanie, pri trénovani
CNN-RNN modelu s dimenzionalitou 512 trvala jedna epocha priemerne 40 minit a pri
trénovani transformera s dimenzionalitou 512, so 4 enkdder aj dekdder blokmi, trvala epocha
10 mintt. Transformer potreboval na pretrénovanie priblizne trikrat viac epoch ako CNN-
RNN. Z uvedeného vyplyva, ze rekurentna siet je menej tispeSnéd a zaroven sa pomalsie
trénuje ako siet pouzivajica transformer. Tento rozdiel v rychlosti nie je az taky vyrazny,
ale so stupajicou sirkou obrézka sa bude kvoli slabej schopnosti paralelizovat rekurentné
neurénové siete, este prehlbovat.
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prepismi ktoré vygenerovala neurénova siet a so skuto¢nymi prepismi z datasetu
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Natrénovanie transformera na datasete c¢eskych dokumentov so Sirkou obrazka
600px

V druhej faze tohto experimentu bolo cielom natrénovat model transformeri, ktory bol v
predchadzajicom experimente najuspesnejsi, na datasete ¢eskych dokumentov so sirkou ob-
razka 600px. Vysledny model dosiahol na testovacich d4tach tspesnosti CER: 8.4%, WER:
23.9% a SER: 73.8%.

Na obrazku 5.2 sa nachadzaja ukazky obrazkov z testovacej sady datasetu ¢eskych do-
kumentov spolu s prepismi ktoré vygenerovala neurénova siet a so skutonymi prepismi z
datasetu. Na obrazku je vidiet, Ze si siet poradila s réznymi $tylmi pisma, odliSnym sklo-
nom a kvalitou skenu a dokazala rozlisit velké a malé pismena. Niektoré povodné prepisy
obrazkov obsahovali chyby, pricom ich tato sief dokazala prepisat spravne. Prikladom ta-
kychto prepisov je napriklad 6. a 7. prepis z obrazka 5.2. Referenéné prepisy na konci vety
neobsahovali spojovnik, pricom na obrazku sa nachadzal. Siet tento spojovnik do prepisov
zahrnula.

Casté chyby boli spésobené podobnostou pisanych pismen. V tretom prepise siet na-
miesto slova zacldni vygenerovala slovo zaeldni. Na obrazku sa pismeno c¢ v slove zacldni
podobé na pisané pismeno e. Podobna situacia nastala v piatom prepise. Na konci vety siet
namiesto znakov ’. vygenerovala znak ! Bolo to pravdepodobne spdsobené tim, ze pisatel
napisal bodku priamo pod Gvodzovky a na obriazku sa to moze naozaj javit ako vykri¢nik.

Zhodnotenie

Cielom tohto experimentu bolo vyhodnotit vplyv jednotlivych parametrov na uspesnost
daného modelu a porovnat tspesnost CNN-RNN modelov s modelmi pouzivajicimi trans-
former. Z experimentov vyplyva, ze prili§ velka, alebo prilis mald dimenzionalita m& za
nasledok zhorsenie tspesnosti modelu. Pri vyhodnocovani modelov som zistil, ze modely s
konvoluénou sietou s 2 konvoluénymi vrstvami st pri takomto datasete najispesnejsie. Zvy-
Senim alebo znizenim poctu vrstiev sa tspesnost modelu znizila, alebo model po kratkom
Case prestal generalizovaf.

Dalej je mozné vidiet z experimentov to, ze transformer mé lepsiu tGspesnost ako CNN-
RNN model a je mozné ho rychlejsie trénovat. Je to spésobené tim, ze transformer neobsa-
huje rekurentné neurény a je mozné ho lahsie paralelizovaf.

5.2 Vynechanie pozi¢cného kédovania

V tomto experimente som pozoroval vplyv vynechania pozi¢ného kédovania v transformeri,
na strane enkdédera. Parametre modelu boli nastavené tak, ako st popisané v navrhu. Ex-
periment prebiehal na datasete ¢eskych dokumentov. Najprv bol model natrénovany na
datovej sade s maximalnou Sirkou 224px, s pozi¢nym kédovanim aj bez neho a nasledne bol
takto trénovany aj na datovej sade s maximéalnou Sirkou 600px. V tabulke 5.2 sa nachad-
zaju vysledky tspesnosti tychto modelov. Graf 5.3 zobrazuje priebeh trénovania modelov
na datasete s maximalnou velkostou obrazkov 224px a graf 5.4 s maximélnou velkostou
600px.
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Obrazek 5.3: Priebeh trénovania transformera s pozi¢nym kédovanim transformer_PE a bez
pozi¢ného kédovania transformer na strane enkdédera. Modely boli trénované na datasete
ceskych dokumentov s maximéalnou sirkou 224px.
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Obrazek 5.4: Priebeh trénovania transformera s pozi¢nym kédovanim transformer_PE a bez
pozi¢ného kédovania transformer na strane enkdédera. Modely boli trénované na datasete
ceskych dokumentov s maximéalnou sirkou 600px.

Ako je mozné vidiet na grafe 5.3, pri trénovani modelov na obrazkoch s maximélnou Sir-
kou 224px, odobratie pozi¢ného kédovania z enkddera nemalo na vysledni tspesnost velky
vplyv. Po natrénovani sa hodnoty CER lisili iba priblizne o 1%. Pozi¢né kédovanie prispelo
k tomu, ze model zacal rychlejsie generalizovat. Rozdiel nastal pri trénovani modelov na
obrazkoch s maximalnou Sirkou 600px, ako je to zobrazené na grafe 5.4. Transformer ktory
mal vynechané pozi¢né kdédovanie na strane enkdédera sa po par epochéch pretrénoval a jeho
hodnota CER dosahovala iba 84.6%.

Tento experiment ukazuje dolezitost pouzitia pozi¢ného kédovania pri trénovani mode-
lov pouzivajicich konvolucnu siet a transformer pri rieSeni rozpoznavania ru¢ne pisaného
pisma.
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Maximalna Sirka obrazkov Pozi¢né kédovanie CER WER SER
224px ano 6.3% 16.3% 35.1%
224px nie 7.5% 18.8% 39.6%
600px 4no 8.4%  23.9% 73.8%
600px nie 84.6% 105.7% 97.8%

Tabulka 5.2: Vyhodnotenie tispesnosti modelov na datasete 11 let ¢eského dopisu v korpu-
sovém zpracovani

Nazov modelu @ CER WER SER
transformerl 15.1% 34.7% 86.2%
transformer2 241 % 487 % 93.5 %
transformer3 21.3 % 458 % 93.0 %
transformer4 331 % 60.8% 94.6 %
transformerb 181 % 58.8% 92.6%

Tabulka 5.3: Vyhodnotenie tispesnosti modelov na datasete 11 let ¢eského dopisu v korpu-
sovém zpracovani

5.3 Vplyv zmeny hibky enkéderu a dekéderu na tspesnost
modelu

Cielom tohto experimentu bolo vyhodnotif ako sa meni tspesnost modelu pouzivajiceho
transformer, vzhladom na zmenu poctu enkéder alebo dekéder blokov. Modely boli tréno-
vané na datasete 111 let c¢eského dopisu v korpusovém zpracovdni. Pracoval som s maximal-
nou sirkou obrazka 400px a vyskou 32px. Pocet obrazkov v datasete po vyluceni obrizkov
so Sirkou véacsou ako 400px bol 42 000, pricom neboli rozdelené na trénovacie valida¢né a
testovacie data. Preto som z tychto dat oddelil 10% pre valida¢né a 10% pre testovacie ddta.

V experimente som najprv skusil najst parametre pri ktorych model dosahuje najlepsiu
uspesnost pri tomto konkrétnom datasete a nasledne som skusal menit pocet enkdéderov a
dekdderov s cielom zistit ich vplyv na vysledni tspesnost.

Uspesnost jednotlivych modelov sa nachddza v tabulke 5.3. Parametre modelov boli
nastavené podobne ako v predchadzajicom experimente. Model transformerl mal nasta-
vené parametre tak, ako su zadefinované v navrhu. Transformer?2 obsahoval 3 konvoluéné
vrstvy a transformer8 obsahoval 2 konvolu¢né vrstvy za ktorymi nasledovala plne prepojena
vrstva. Model transformer4 mal nastavené parametre ako boli zadefinované v navrhu, ale
obrazky z datasetu boli pred trénovanim binarizované. V poslednom modeli transformerd
boli parametre nastavené tak ako boli uvedené v navrhu, ale kvoli relativne nizkemu poctu
trénovacich dat bola pouzitd augmentéicia dat.

7 uvedenych modelov bol najuspesnejsi transformeri. Preto na tomto modeli bola tes-
tovand uspesnost vzhladom na pocet enkoéderov a dekéderov, ktori znazornuje tabulka 5.4.
Na grafe 5.5 je znazorneny priebeh trénovania jednotlivych modelov na valida¢nych datach.
Néazvy modelov maju tvar transformer_x_y, pricom z predstavuje pocet enkdéder blokov a
y pocet dekdder blokov. Ak bol pocet enkdderov alebo dekéderov nastaveny na viac ako
4, doslo hned po niekolkych epochach k pretrénovaniu. Je to pravdepodobne spésobené
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Nazov modelu CER WER SER
transformer 1 1 324 % 585% 95.6%
transformer 2 2 204 % 44.7% 92.7 %
transformer 3 2 189 % 43.1% 94.8 %
transformer 2 3 21.3% 465 % 951 %
transformer 3 3 16.1% 39.1% 92.0%
transformer 4 2 16.0% 42.7% 91.7%
transformer 2 4 172 % 426 % 93.7%
transformer 4 4 15.1% 37.8% 90.7%

transformer_5_5 - - _

Tabulka 5.4: Priebeh trénovania modelov pouzivajucich transformer, pri pouziti réznych
nastaveni poctu enkoéder a dekdéder blokov. Nazvy modelov si v tvare transformer_x_ v,
pricom hodnota z predstavuje pocet enkéder blokov a hodnota y pocet dekdéder blokov
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Obrézek 5.5: Uspesnost modela v zdvislosti od poétu enkéder a dekéder blokov

tym, Ze bol pouzity dataset s malym poctom trénovacich dat. Takéto modely ani neboli
vyhodnocované metrikami na testovacich datach. Maly pocet enkdder alebo dekdéder blo-
kov zase viedol k zhorSeniu uspesnosti siete. V ¢ldnku [40] v experimentoch prisli na to, ze
modely kde je vicsi pocet enkdéderov ako dekdderov maju vyssiu tspesnost. V tomto ex-
perimente to bolo potvrdené (transformer_4_ 2 vs. transformer_2 4 a transformer_3_2
vs. transformer_2_3). Rozdiel v uispesnosti takychto modelov bol relativne maly, ¢o moze
byt spésobené malou trénovacou sadou. Vacsia tspesnost modelu ktory ma viac enkoder
blokov ako dekdder blokov je pravdepodobne dosiahnuté tym, Ze informacia obsiahnuta v
obrazku je komplexnejsia ako informacia obsiahnutéd v danom prepise.

Ako mozeme vidiet na obrazku 5.5, model s po¢tom blokov 5 sa ucil zo vSetkych mo-
delov najrychlejsie, ale po deviatej epoche doslo k pretrénovaniu a prestal generalizovat.
Druhym extrémom bol model s poc¢tom blokov 1. Priebeh trénovania mal po 9. epochu
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Obrazek 5.6: Zastupenie poctu znakov v prepisoch obrazkov z datasetu

priblizne rovnaky ako ostatné modely, no po deviatej epoche sa ucenie spomalilo a zacal sa
pretrénovavat. Modely ktoré mali mensi pocet enkdder blokov ako dekéder blokov (trans-
former_2_3 a transformer_2 /) konvergovali rychlejsie, ale k pretrénovaniu doslo skor
a preto boli menej uspesné ako modely s vac¢sim poc¢tom enkdder blokov. Najuspesnejsim
modelom bol transformer_4 4 s chybovostou 15.1%.

5.4 UspesSnost transformera pri pracovani s dlhymi riadkami

V tomto experimente bol pouzity model z ndvrhu - transformer s konvolu¢nou sietou s
dvoma konvoluénymi vrstvami a dimenzionalitou 512. Cielom bolo pozorovat uspesnost
modelu vzhladom na maximalnu sirku obrazkov v datasete a zistit, ¢i ma pouzitie trans-
formera nejaké nevyhody pri praci s dlhou vstupnou sekvenciou.

V tomto experimente bol pouzity opét dataset 111 let ceského dopisu v korpusovém
zpracovdni. Tabulka 5.5 zobrazuje najlepsiu tispesnost ktora bola dosiahnuta na testovacich
datach, v zavislosti od nastavenej maximélnej Sirky obrazka. Obsahuje tiez pocet tréno-
vacich dat, ktoré so zvySovanim maximalnej Sirky obrazka pribidali. Na obrazku 5.6 je
zobrazeny histogram, ktory znazornuje pocet obrazkov z trénovacej sady, ktorych prepis
mé dany pocet znakov. Vzhladom na rozlozenie poctu znakov v obrazkoch, som v datasete
ponechal len obrazky ktorych prepis nebol dlhsi ako 60 znakov.

Ako je mozné vidiet v tabulke 5.5, zvic¢Sovanim maximéalnej sirky obrazka nemalo vplyv
na uspesnost modelu. Hodnota metriky CER sa pohybovala medzi hodnotami 11%-13%. Pri
maximalnej Sirke 400px bola hodnota CER najvyssia - 15.1%, ¢o spdsobilo pravdepodobne
malo trénovacich dat (33 905).

5.5 Porovnanie modelov na IAM datasete

Cielom tohto experimentu bolo porovnat enkéder-dekéder model pouzivajici transformer,
s GRU enkéder-dekéder modelom na datovej sade IAM. V tomto experimente som sa tiez
zameral na dimenzionalitu GRU enkéder-dekéder modelu a porovnanie modelov ktoré pou-
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Sirka obrazka Pocet trénovacich dit CER WER SER
400px 33 905 15.1% 34.7% 86.2%
500px 47 074 12.9% 31.9% 90.1%
600px 52 861 13.8% 31.0% 90.2%
700px 59 376 12.7%  29.3% 86.8%
800px 60 585 11.7%  28.0% 85.6%
900px 60 932 12.7%  29.3% 85.5%

Tabulka 5.5: Uspesnost modelov vzhladom na pocet enkéder a dekéder blokov

Nazov modelu CER WER SER
CNN_RNN_ 256 30.2%  40.7%  40.7%
CNN_RNN_ 512 17.3%  325%  32.5%
CNN_RNN_ 1024 17.8%  32.6%  32.6%

CNN_RNN_simple_1 18.3% 34.0% 34.0%
CNN_RNN_ simple_ 2  182% 34.5% 34.5%
CNN_RNN_ simple_3  19.7%  34.0% 34.0%
transformer 11.8% 22.1% 22.1%

Tabulka 5.6: Uspesnost modelov pri natrénovani na datasete IAM

zivaju obojsmerné GRU s jednovrstvovymi, dvojvrstvovymi a trojvrstvovymi GRU enkdder-
dekdéder modelmi.

V tabulke 5.6 si zobrazené uspesnosti jednotlivych modelov na testovacej sade IAM
datasetu. Z TAM datasetu som pouzil sadu, v ktorej boli vysegmentované z povodnych
dokumentov jednotlivé slova. Vysku obrazkov som upravil na 32px a maximélnu sirku som
obmedzil na 200px. Model CNN_RNN_256 bol GRU enkdder-dekdéder model popisany v
navrhu, pricom jeho dimenzionalita bola nastavena na hodnotu 256. CNN_RNN_ 512 a
CNN_RNN__1024 mali nastaveni dimenzionalitu na 512 a 1024.

Model CNN_RNN__simple__1 neobsahoval obojsmerny GRU enkdder a jeho dimenzi-
onalita bola 1024. Modely CNN_RNN__simple_2 a CNN_RNN__simple_8 neobsahovali
obojsmerné enkddery, ale ich enkdder bol zlozeny z dvoch a troch vrstiev GRU neurénov.
Dimenzionalita modelu CNN_RNN__simple 2 bola 1024 a modelu CNN_RNN__simple_3
512. Pre porovnanie bol natrénovany jeden model pouzivajici transformer so 4 enkédermi
a 4 dekoédermi s dimenzionalitou 512. Ten je oznaceny v tabulke ako transformer. Obrazky
boli pred trénovanim binarizované pomocou Otsu binarizacie z kniznice openCV.

Ako bolo spominané vyssie, v datasete IAM je okolo kazdého pismena sum, ktory vznikol
dosledkom orezavania pismen z pévodného dokumentu. V tomto pripade binarizacia zlepsila
vysledky priblizne o 5% hodnoty CER.

V tomto experimente bol opétf najispesnejsim modelom transformer, ktory dosiahol
hodnotu CER 11.8%. Rychlost trénovania tranformera bola vy$$ia no na natrénovanie po-
treboval transformer viac ¢asu. Jedna epocha pri trénovani transformera trvala 1.7 minity a
pri 512 dimenziondlnom GRU enkdéder-dekéderi 3.3 mintty. Na natrénovanie GRU modelu
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Typ tokenizacie Podet tokenov Dizka sekvencie CER WER SER
Tokenizacia znakov 120 62 11.7% 28.0% 85.7%
Tokenizacia casti slov 150 46 13.8% 31.0% 90.2%
Tokenizécia ¢asti slov 300 41 20.6% 41.1% 89.1%
Tokenizacia casti slov 500 37 26.2% 47.8% 92.7%
Tokenizécia ¢asti slov 1000 35 402% 62.1% 95.9%
Tokenizacia slov 47 661 17 - - -

Tabulka 5.7: Uspesnost transformera pri pouziti roznych typov tokenizacie

boli potrebné 4 epochy a na natrénovanie transformera 14 epoch. Trénovanie transformera
zabralo teda priblizne dvakrat viac ¢asu ako trénovanie GRU modelu.

7Z modelov ktoré pouzivali GRU neurény boli najuspesnejsSie enkdder dekdéder modely s
obojsmernymi GRU enkdédermi s dimenzionalitou 512 a 1024. Pridanie dalsej GRU vrstvy
k enkéderu modelu CNN_RNN__simple 1 neviedlo k zlepseniu tspesnosti.

V tabulke 5.6 je mozné vidief, Ze hodnoty metrik WER a SER sa takmer nelisia. V
predchadzajicom experimente boli hodnoty SER niekedy az trojndsobné oproti hodnotam
WER. Je to spdsobené tym, ze na obrizkoch z IAM datasetu sa nachadza iba jedno, pri-
padne dve slova a tym sa kazda chyba v slove hned prejavi aj na metrike SER.

5.6 Rozlicné typy tokenizacie

V tomto experimente boli porovnavané jednotlivé typy tokenizacie pri trénovani modelu
s transformerom. Pouzity model bol enkéder-dekéder model s transformerom z navrhu.
Porovnavala sa tokenizacia na trovni znakov, celych slov a casti slov. Pri tokenizacii na
drovni casti slov bola pouzita metéda BPE. Porovnavanie prebiehalo na datasete 111 let
ceského dopisu v korpusovém zpracovani. Maximéalna sirka obrazkov bola obmedzena na
800px. V tabulke 5.7 sa nachadzaju vysledky pri trénovani modelu s transformerom, s
rozlicnymi typmi tokenizacie.

Uspesnost tokenizacie na trovni slov v tabulke uvedend nieje. Model sa hned po par
epochach pretrénoval a prestal generalizovat. Pricinou méze byt maly dataset, ktory obsa-
hoval 60 585 prepisov. Poéet unikatnych tokenov v datasete bol 47 661. Dalsim problémom
bolo to, Ze vo valida¢nom a testovacom datasete bolo velké mnozstvo < OOV > tokenov,
¢o zhorsovalo validaciu. Tokenizdcia pomocou slov robi ¢asto problémy pri jazykoch, ktoré
pouzivaju skloriovanie (napr. slovenéina, ¢estina). V tomto pripade sa potom vsetky tvary
toho istého slova povazuji za samostatné tokeny. To prispelo tiez k tomu, Ze sa model
nepodarilo natrénovat.

Najuspesnejsia bola tokenizacia pomocou znakov. V tomto pripade bol pocet unikat-
nych tokenov 120. Pri pouziti tokenizacie na tirovni ¢asti slov, sa s narastajicou velkostou
slovnika unikatnych tokenov zhorsovala tispesnost modelu. Je to pravdepodobne tiez sposo-
bené malou trénovacou sadou. S rasticou dizkou tokenov totiz klesé pocet vyskytov daného
tokenu v trénovacich datach. Pri zvySovani poc¢tu unikatnych tokenov by teda mala byt po-
uzitd dostatoc¢ne velka trénovacia sada.
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5.7 Rozpoznavanie nelatinského pisma

Cielom tohto experimentu bolo natrénovanie a vyhodnotenie modelu pouzivajiceho trans-
former na datasete prepisov, ktoré neboli napisané latinskym pismom. V tomto experimente
bol pouzity dataset MADCAT [9], konkrétne ¢ast obsahujiica arabské dokumenty. Ako bolo
spominané v kapitole 2.6, arabské pismo sa lisi od latinského hlavne tym, ze nepouziva velké
a malé pismena, pise sa sprava dolava a jednotlivé pismend maju rozlicné tvary v zavislosti
od polohy v slove. Cielom bolo taktiez zistif, ¢i tieto vlastnosti maji nejaky vplyv na
trénovanie modelu pouzivajiceho transformer.

Pouzity bol model so 4 enkéder a dekdder blokmi, 2 konvoluénymi vrstvami a dimenzi-
onalitou 512. Jednotlivé obrazky riadkov boli zmensené na vysku 32px a maximélna sirka
obrazkov bola nastavena na 500px. MADCAT dataset mi bol poskytnuty od vyskumnej
skupiny PERO, pricom nebol rozdeleny na trénovacie, testovacie a valida¢né data, preto
som ho rozdelil na 646 171 trénovacich dat a 35 895 valida¢nych aj testovacich dat.

Na natrénovanie modelu bolo potrebnych 10 epoch, pricom jedna epocha trvala 25
minit. Vysledny model dosahoval tspesnost CER 4.4%, WER 15.7% a SER 50.1%.

Text pisany sprava dolava a odliSné tvary tych istych pismen vzhladom na polohu pis-
mena v slove nemali vyrazny vplyv na trénovanie modelu. Na tomto datasete bola dokonca
dosiahnutd najlepsia uspesnost zo vSetkych pouzitych datovych sid. Vysokd tispesnost na
tomto datasete bola dosiahnuta pravdepodobne tym, ze MADCAT je zo vSetkych pouzitych
datasetov najvacsi a obrazky v nom s naskenované vo vysokej kvalite (600dpi).

5.8 Zhrnutie

Experimenty z predchédzajtcich kapitol ukazuju, ze transformer spolu s konvolu¢nou sietou
je vhodnym modelom na riesenie rozpoznavania ru¢ne pisaného textu. Pre uvedené datasety
bola najvhodnejSia konfigurdcia modelu s transformerom, kedy bol pocet enkdéderov aj
dekdderov nastaveny na hodnotu 4, dimenzionalita na hodnotu 512 a pocet konvoluénych
vrstiev na hodnotu 2. Experiment 5.2 preukazal, aké dolezité je pozi¢né kédovanie pri
pouziti modelu s transformerom, hlavne pri obrazkoch s vacésou sirkou.

V experimentoch bolo preukazané aj to, ze transformer dokazal pracovat s dlhymi sek-
venciami a zvySovanim maximéalnej Sirky obrazka sa tspesnost modelu vobec nezhorsovala.

V porovnani s modelmi ktoré pouzivaji konvoluénu siet a GRU enkdéder-dekéder model
s attention mechanizmom, vykazoval transformer vzdy lepsie vysledky. Pri¢inou mohlo byt
aj to, ze tato praca bola zamerani primarne na pracu s transformerom a na podrobnej-
sie vyladovanie GRU enkéder-dekdéder modelu som sa nezameriaval. Rychlost trénovania
bola vsak u transformera takisto vyssia. Je to spdsobené tym, ze transformer nepouziva
rekurentné neurény a tym je mozné ho lahsie paralelizovat.

Pri experimentovani s tokenizaciou bola pri uvedenom datasete najispesnejsia tokeni-
zécia na drovni pismen. Tento experiment by vSak bolo vhodné zopakovat na ovela va¢som
datasete, na ktorom by sa mozno ukézalo, Ze tokenizicia na tirovni Casti slov je pre vacsie
datasety vyhodnejsia.

5.9 Navrhy na vylepsenia

Existuje mnoho postupov, ktoré by mohli zlepsit tspesnost OCR systému pouzivajiceho
enkdéder-dekdéder model. V tejto praci som nekladol velky doraz na fazu preprocessingu,
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pretoze obrazky v datasetoch boli naskenované v relativne dobrej kvalite. Vo faze prepro-
cessingu som experimentoval iba s binarizaciou. Pre dosiahnutie este lepsich vysledkov by
mohlo byt na obrazok pouzité odstrdnenie Sumu (noise removal), oprava natocenia skenu
(skew correction), zlepSenie kontrastu a vyrovnanie kurzivneho pisma.

Dalsfm vylepsenim by mohlo byt pouZitie metédy beam search [12]. Vela modelov zalo-
zenych na sequence to sequence principe, generuju dekéderom na vystupe tokeny na zdklade
rozdelenia pravdepodobnosti nad slovnou zdsobou (slovnikom), ktort systém pouziva. Pre
kazdé slovo zo slovnika je uréend pravdepodobnost, s akou sa bude nachddzat na vystupe
na danom mieste v sekvencii. Greedy search je pristup, kedy sa po kazdom vygenerovani
pravdepodobnosti nad slovnou zasobou vezme slovo s najvyssou pravdepodobnostou. Tento
pristup je efektivny, ale v mnohych pripadoch nemusi vykazovat najlepsie vysledky. Beam
search sa vo vela pripadoch javi ako lepsi nez greedy search. Metoda beam search fun-
guje na principe hladania k najpravdepodobnejsich sekvencii vygenerovanych dekéderom.
V kazdom kroku generovania nového slova dekdéderom, st vygenerované vsetky moznosti
a ponechava sa len k tych, ktoré si najpravdepodobnejsie. Greedy search je teda Speci-
alny pripad metody beam search, kedy je k nastavené na hodnotu 1. Nevyhodou metédy
beam search oproti greedy search je zlozitejsia implementécia a vysSia ¢asova narocnost pri
generovani tokenov dekéderom. Kvalita vystupnych sekvencii je vsak oproti greedy search
vacsinou vyssia.

Vyuzitie postprocessingu by mohlo taktiez zvysit tspesnost OCR systému. Moznostou
st starsie slovnikovo zamerané metdody, ktoré porovnavaji vygenerované slova so slovami v
slovniku, alebo pokrocilejsie kontextovo zamerané metddy, ktoré pouzivaju jazykové modely
a bert ohlad na kontext daného slova vo vete [3]. V roku 2019 Jacob Devlin a kol. v ¢ldnku
[10] predstavili novy jazykovy model BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers). Vdaka tomuto modelu boli prekonané mnohé dovtedy najlepsie vysledky v
roznych oblastiach spracovania prirodzeného jazyka. BERT moéze byt pouzity vo faze post-
processingu. Po vygenerovani vety OCR systémom sa detekuje potencionédlne chybné slovo
vo vete a nahradi sa Specidlnym tokenom <MASK>. Nasledne je tato veta spracovavana
modelom BERT, ktory vyhlada token s maskou a snazi sa predikovat najpravdepodobnejsie
slovo na danej pozicii, vzhladom na kontext poskytnuty z okolitych slov [20].
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Kapitola 6

Zaver

Tato praca bola venovana problematike rozpoznavania ru¢ne pisaného textu. Hlavnou tlo-
hou bolo ziskat prehlad o sucasnych metdédach tvorby OCR systémov zalozenych na hl-
bokych neurénovych sietach. Stucastou prace bol aj navrh dvoch modelov, ktoré moézu byt
pouzité pri rieSeni tejto problematiky. Praca je zamerand na rieSenie tejto problematiky
pomocou sequence to sequence pristupu.

Téato praca obsahuje struc¢ny tivod do problematiky OCR systémov, popisuje datasety
ktoré mozu byt pouzité pri trénovani OCR modelov a najcastejsie pouzivané metriky pri
vyhodnocovani tychto modelov.

Sucastou prace je navrh dvoch modelov. Prvym modelom je enkdder-dekéder pouzi-
vajuci GRU rekurentné neurény spolu s attention mechanizmom. Druhym modelom je
enkoder-dekdder model nazyvany transformer, ktory bol predstaveny koncom roka 2017
a v problematike OCR je este stale novinkou.

Vysledkom préce je sada experimentov vykonanych na styroch rozdielnych datasetoch
vyplyva, Ze transformer je uspesnejsi a rychlejsi ako enkdder-dekdder model s rekurent-
nymi neurénmi. Je to sposobené tym, Ze transformer neobsahuje rekurentné neurény a teda
je jednoduché paralelizovat jeho vypocet. Celd vstupnu sekvenciu spracovava paralelne a
preto, ako sa ukazalo v experimentoch, potrebuje na vstup aplikovat pozi¢né kddovanie, aby
mala siet predstavu o pozicii jednotlivych tokenoch v sekvencii. Vyhodou transformera je
aj to, ze dokaze pracovat s relativne dlhymi sekvenciami, pricom sa mu tspesnost nezhorsi.

Ako ukazali experimenty, transformer v spoluprici s konvolu¢nou sietou je vhodnym
modelom pre rozpoznavanie rucne pisaného pisma. Dokaze rozpoznavat dlhé a nekvalitne
naskenované riadky s relativne dobrou tuspesnosfou, pricom dataset moze obsahovat aj
pisané aj tlacené pisma s roznym sklonom kvalitou a Stylom pisania. Prica taktiez obsahuje
niekolko typov, ktoré by mohli este pomdct vylepsit tispesnost siete.
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e dp.pdf —elektronicka verzia tejto prace.
e Program — adresar obsahujuci zdrojové kody.
e Latex— adresar obsahujuci latex siibory pre vygenerovanie pdf.

e Video— Propagacné video k tejto praci
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