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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim rucné psaného textu za pomoci konvoluénich neu-
ronovych siti. Ze soucasnych metod byl vybran model sité skladajici se z konvoluénich a
rekurentnich siti s Connectionist Temporal Classification. Do takovéhoto modelu byl na-
sledné implementovan prvek Vertical Attention Module, ktery vybira relevantni informace
v kazdém sloupci odpovidajici textu na obrazku. Tento modul byl nasledné pomoci expe-
rimentd porovnavan s dalsimi moznostmi vertikalni agregace mezi konvolu¢ni a rekurentni
siti. Experimenty probihaly na datové sadé obsahujici pres 80 000 fadku textu z ceskych
dopisu 20. stoleti. Vysledky ukazuji, ze Vertical Attention Module dosahuje témér vzdy
nejlepsich vysledkt na vsech pouzitych typech konvolucnich siti. Vysledna sit dosdhla nej-
lepsiho vysledku pti chybé 8,9 % na znak. Pfinosem této prace je neuronova sit s nové
zavedenym prvkem, kterd dokaze rozpoznavat radky textu.

Abstract

This thesis deals with handwriting recognition using convolutional neural networks. From
the current methods, a network model was chosen to consist of convolutional and recurrent
neural networks with the Connectist Temporal Classification. The Vertical Attention Mo-
dule, which selects the relevant information in each column corresponding to the text in
the figure was subsequently implemented in such a model. Then, this module was com-
pared with other possibilities of vertical aggregation between convolutional and recurrent
networks. The experiments took place on a data set containing over 80,000 lines of text
from Cgzech letters from the 20th century. The results show that the Vertical Attention
Module almost always achieves the best results on all used types of convolution networks.
The resulting network achieved the best result with 8,9 % of the character error rate. The
contribution of this work is a neural network with a newly introduced element that can
recognize lines of text.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavéni ru¢né psaného textu (Handwritten Text Recognition, HTR) je ndro¢ny proces
spadajici do oblasti poc¢itacového vidéni, ktery je zkouman jiz nékolik let. Podstatou HTR
je transformovat ruc¢né napsany text v obrazu do digitdlni podoby. Transformace textu do
digitalni podoby je velmi uzitecna v mnoha oblastech a prinasi velké vyhody. Mezi hlavni
vyhody muzeme zaradit naptiklad ulozeni textu, Tazeni textu, vyhledavani textu a tak
podobné. V soucasné dobé se tato oblast rozrustd a HTR se rozsifuje i mezi kazdodenni
soucast dnesni spolec¢nosti. Prikladem mohou byt rtizné mobiln{ aplikace vyuzivajici kameru
pro rozpoznani textu.

V poslednich par letech rozpoznavani textu dosahuje pomérné dobrych vysledka a mohlo
by se zdat, ze je tato védni oblast vyTesena a neni potieba dalsitho vyzkumu. V nékterych
pripadech je ale stéle prostor pro zlepseni. Obzvlasté v pripadech, kdy vstupni data obsahuji
Spatnou kvalitu (napf. Sum v obrazku, staré a Spatné zachovalé dokumenty), pfi zpracovani
méné pouzivanych fontt nebo pisma psaného kurzivou.

Tato prace se zaméfuje na vylepSeni neuronové sité pouzitelné pro rozpoznani rucné
psaného textu. Do neuronové sité byl implementovan prvek zvany Vertical Attention Mo-
dule a diky experimenttiim s touto siti byly zjisStovany vyhody ¢i nevyhody tohoto modulu.
Neuronova sif zpracovava vyrezané radky textu a rozpoznava, co je na tomto radku napsano.

Protoze je pro ¢lovéka psany text velmi dulezity, stalo se jeho rozpoznavani jednou
z prvnich oblasti ve vyzkumu umélé inteligence. Diky tomu existuje vice pristupt k tomuto
problému. Proto jsou v kapitole 2 popsany metody, které se v této védni discipliné pouzivaji
a do vétsi hloubky jsou popsany dva dnes asi nejvice pouzivané modely siti v této oblasti.
V dalsi kapitole 3 jsou predstaveny mozné datové sady pouzitelné pro trénovani, experi-
mentovani a testovani HTR pracujici s radky textu a dale jsou zde uvedeny konference
konané na toto téma. Navazujici kapitola 4 detailnéji rozebira hlavni prvky, které obsahuji
implementované architektury. Rozsifujici prvek této sité je popsan v kapitole 5. Kapitola
6 obsahuje detaily navrzenych architektur. Provadéné experimenty jsou predstaveny v ka-
pitole 7. Zavér 8 obsahuje zhodnoceni dosazenych vysledku spolu s ndvrhem pokracovani
budouciho vyvoje.



Kapitola 2

Rozpoznavani textu

HTR v dnesni dobé dosahuje velmi dobrych vysledki. Pro odlisné a individudlni psaci
techniky se jednd o narocny problém, ktery je stale pfedmétem vyzkumu. Vytvorit systém,
ktery je presny, efektivni a dokaze se prizpusobit ve vsech situacich, je obtizné.

V posledni dobé jsou za timto tcelem nejvice vyuzivany neuronové sité, které prinesly
velké zlepseni a dosahuji nejlepsich vysledku. Uz v letech 1998 Lecun a spol. [27] dokézali, ze
klasické modely, které vyuzivaly algoritmy pracujici s ,ruéni“ (hand-crafted) extrakei prvku
z obrazu, mohou byt prekondny a vyhodné zaménény s modely neuronovych siti pracujicich
primo s pixely obrazu, které maji schopnost ,,ucit se“. Tyto modely se dokazi ucit diky tzv.
gradient-base uceni, které se snazi béhem uceni minimalizovat chybovost vypoctu sité na
zakladé prepoctu vah v siti, coz umoznuje zvysovat presnost modelu. Lecun a spol. v tomto
Clanku predstavili tzv. multi-module machine learning modely, které se daji povazovat za
predchidce dnesnich deep learning modelt.

V této kapitole jsou predstaveny metody vyuzitelné v této oblasti a nasledné jsou po-
drobnéji popsany dvé architektury neuronovych siti, které predstavuji nejmodernéjsi pristup
k tomuto problému, tzv. state-of-the-art.

2.1 Soucasné metody HTR

Jeden z pristupt, ktery zaznamenal Gspéch v presnosti HTR, je pouziti Hidden Markov
Model (HMM) [5]. Hlavni nevyhodou tohoto pristupu je nutné ,rucéni* extrakce prvki z ob-
razu, kterd vyzaduje prvotiidni znalost jazyka a nedokaze pokryt rozmanitosti a slozitosti
rukopisu. Se stdle se zvétsujici popularitou neuronovych siti se zacaly HMM a neuronové
sité spoleéné kombinovat a dosdhlo se tak lepSich vysledku. Naptiklad Bluche a spol. [4]
navrhli metodu, kterd kombinuje HMM a konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural
Networks , CNN).

Velkym piinosem pro rozpoznavani textu byly pravé konvoluéni sité. Lecun a spol. v [27]
predstavili prvni konvoluéni sit nazvanou LeNet-5, kterda dokdzala rozpoznavat ¢isla z da-
tabaze MNIST! s obrazky ¢isel. Konvoluéni sité vSak neumi pracovat se sekvenci znakil.
Jednim z moznych pristupi k tomuto problému muze byt nejprve detekovat jednotlivé znaky
z obrazu a poté tyto znaky rozpoznavat jednotlivé [38]. Dalsim moznym pfistupem je za-
chazet s textem v obrazu jako s klasifika¢nim problémem, kde vystupni tfidy z konvoluce
reprezentuji jednotliva slova, naptiklad v ¢lanku [22] takto pracovali s 90 tisici slovy. To
se ale ukazalo jako nepraktické, protoze tyto modely obsahuji velké mnozstvi t¥id, které je
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obtizné zobecnit a pouzit napiiklad na jiny jazyk. Z tohoto vyplyva, ze samotné konvolu¢ni
sité nejsou vhodné na rozpoznavani sekvenci v obraze.

Dalsim dulezitym typem neuronovych siti na rozpoznavani sekvenci jsou rekurentni
neuronové sité (Reccurent Neural Network, RNN). Rekurentni sité jsou navrzeny pravé pro
zpracovani sekvenci, coz z nich déla nedilnou soucast dnesnich rozpoznavacich modelt. Vel-
kou vyhodou RNN je, ze nepotfebuji znat pozici jednotlivych elementit v sekvenci. Pred
vlozenim sekvence do RNN je ale zapotfebi obraz nejprve predzpracovat do sekvence pri-
znaku obrazu (image feature) a po vyhodnoceni RNN této sekvence je nezbytné nasledné
zpracovani vystupu za Ucelem ziskani sekvence znaki. Tento problém vytesili Graves a
spol. se svou siti [12], kde pouzili RNN zvanou Long Short-Term Memory (LSTM) [18],
ke které pripojili Connectionist Temporal Classification (CTC)(viz sekce 4.1). Tuto sit na-
sledné vylepsili nahrazenim LSTM za obousmérnou LSTM (Bidirectional Long Short-Term
Memory, BLSTM) [10]. Tato sit prekonala doposud nejpouzivanéjsi modely vychézejici
z HMM. Dalsim rozsitenim takovychto siti je pouziti CNN na extrakci priznaktt z ob-
razu a nasledné pripojeni k RNN-CTC siti. Krishnan a spol. [26] jesté rozsitili takovouto
sit o Spatial Transformer Networks (STN) [23], kterda umoziuje napravovat geometrické
transformace znakl ve vstupnim obrazu. Dalsim typem siti jsou sité zalozené na principu
kodér-dekodér (encoder-decoder) [24, 29], které se velmi hodi na prevod jedné sekvence na
jinou sekvenci, coz je pravé problém, ktery je fesen u rozpoznavani textu z obrazu.

Sité typu CNN-RNN-CTC a kodér-dekodér jsou v soucasnosti povazovany za state-of-
the-art v oblasti HTR a v této kapitole jsou dale podrobnéji popsany [24].

2.2 Model skladajici se z CNN, RNN a CTC

Tento model predstavili Shi a spol. [35]. Model se sklada z konvoluénich vrstev, rekurentnich
vrstev a vrstvy pro prepis sekvence vystupu z rekurentni sité do sekvence znaku (pismen).

Nejprve CNN extrahuje mapu priznaka ze vstupniho obrazku. Po extrahovani priznaku
prichdzi na fadu RNN, kterd vytvaii predikce pro kazdy rdmec z map ptiznaku (feature
maps). Vrstva pro prepis sekvence prevadi predpovédi jednotlivych vystupt z RNN do
sekvence znakli. V tomto modelu je pouzito vice rozdilnych vrstev neuronovych siti, ale
model muze byt stéle jednotné trénovan a byt na ném pouzita jedna ztratova/objektivni
funkce (loss function). Ukdzka této sité je na obrazku 2.1

Extrakce mapy priznaka. V tomto modelu jsou konvolu¢ni vrstvy tvoreny z konvoluce,
pooling vrstvy a nelinearni funkce. Tyto ¢asti jsou prevzaty z CNN, kde plné propojené
vrstvy (fully-connected layers) jsou vynechény. Tyto vrstvy vytvareji sekvenci priznaku ze
vstupniho obrazu. Pied timto zpracovanim musi byt vSechny obrazky zarovnany na stejnou
velikost. Z map priznaku jsou nasledné extrahovany sekvence jednotlivych rysovych vektor,
které jsou vstupem do RNN. Konkrétné kazdy takovyto vektor je generovan po sloupcich
zleva doprava z map priznakd. To znamen4, Ze i-ty vektor je konkatenace nékolika sloupcu
ze vSech map priznaka.

Konvoluéni vrstvy, pooling vrstvy a nelinearni aktiva¢ni funkce pracuji s lokalnimi po-
zicemi, coz vede k tomu, ze jsou tzv. translation invariant neboli jsou schopny pracovat
s riznymi posuny v obraze. Proto kazdy sloupec mapy priznaki odpovida jednotlivym ob-
délnikovym ¢astem ze vstupniho obrazu (oznacovany jako receptive field). Tyto obdélniky
jsou ve stejném poradi zleva doprava jako sloupce z map priznakt. Tento vztah je ukazan
na obrazku 2.2.
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Obrazek 2.1: Architektura sité skladajici se z CNN, RNN a CTC. Sit obsahuje konvolu¢ni
vrstvy (Convolutional layers), rekurentni vrstvy (Recurrent layers) a vrstvu pro prepis
(Transcription layer). Pfevzato z [35].

Rekurentni ¢ast modelu. Jako rekurentni vrstva je zde implementovana obousmérna
rekurentni neuronova sit (Bidirectional recurrent neural networks), kterd je pripojena hned
na vystup konvoluc¢ni vrstvy. Tato vrstva se snazi vyhodnocovat znaky y; z jednotlivych pii-
znakovych vektort x; posloupnosti vlastnosti x = z1,...,z7, které obdrzela od konvolu¢ni
vrstvy. Vyhodou rekurentni sité oproti jinym neuronovym sitim je takova, ze rekurentni
sit pracuje jak se vstupem, tak i s vnitinim stavem neboli jejim predchozim vystupem. To
umoznuje uchovani kontextu, a tim se lépe hodi pro feseni sekven¢énich problému oproti
rozpoznavani kazdého znaku samostatné. Nékteré znaky mohou byt roztazeny pies vice
receptive field nebo si znaky mohou byt podobné a rozpoznani v kontextu mize byt snad-
néjsi nez je rozpoznavat samostatné. Dalsi z vyhod je zpétnad propagace chyby na vlastni
vstup. Tim se mohou spojit spolecné s konvoluéni vrstvou a tvofit tak jednotnou sit, ktera
se dokaze spolecné ucit. Moznost pracovat se sekvenci jakékoliv délky patii také mezi velké
vyhody RNN.

Nejcastéji se v takovychto modelech vyskytuji dva typy rekurentnich siti. Jednou z nich
je Long-Short Term Memory (LSTM) [18] a druhou pouzivanou je Gated Recurrent Unit
(GRU) [6]. Duvodem pouzivani téchto siti namisto klasickych rekurentnich siti je problém
zvany vanishing gradient problem, kterym trpi pravé klasické rekurentni sité. Obé sité, jak
GRU, tak LSTM mohou fungovat v dopfedném i ve zpétném sméru. Proto byva vyuzivano
obousmérnych (bidirectional) siti. Takovéto sité dosahuji lepsi abstrakce a lepsich vysledku
oproti jednosmeérné siti.

Prepis sekvence na znaky pomoci CTC. Prepis je proces, kde se jednotlivé vystupy
z RNN transformuji na znaky. Pfi prepisu jde o nalezeni sekvence znaki, které odpovidaji
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Obrazek 2.2: Na obrazku je vyobrazen vztah mezi sloupci z map priznaki a odpovidajicimi
obdélniky (oznacovany jako receptive field) vstupniho obrazu. Prevzato z [35].

nejvétsi pravdépodobnosti na zakladé vystupu z RNN. K tomuto tcelu je vyuzivan tzv.
Connectionist temporal classification (CTC), ktery je popsan v samostatné kapitole 4.1.

2.3 Encoder-Decoder model

Cilem tohoto modelu [24, 29] je oddélit dekédovani a ziskdvani priznakia z obrazu. Model
se sklada ze dvou hlavnich ¢asti, témi jsou kodér a dekodér. Kodér ¢te vstupni sekvence a
vytvari z nich sekvence priznaku. Dekodér vytvari vystupni sekvenci postupné po jednom
znaku. Mezi témito dvéma hlavnimi ¢astmi byva umistén tzv. attention mechanismus, ktery
umoznuje dekodéru se soustredit na nejdulezitéjsi prvky z kodéru v kazdém dekdédovacim
casovém kroku. Architektura této sité je na obrazku 2.3. Déle si blize popiseme tyto t¥i
Casti.
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Obrazek 2.3: Architektura modelu Encoder-Decoder, ktery se sklada z kodéru a dekodéru
a mechanismu, ktery se nazyva attention. Pevzato z [24]



Enkodér. Enkodér je sestaven ze dvou ¢asti. Jednou z nich je CNN, ktera ziskava vizualni
vlastnosti obrazku. CNN prevadi obrazky textovych radkt s proménnou délkou a pevnou
vyskou na sekvenci vizudlnich p¥iznakovych vektoru. Kang a spol. v ¢lanku [24] véri, ze
obrazky s ru¢né napsanym textem nejsou tak komplexni jako obrazky z redlného svéta, a
proto zvolili jako CNN architekturu VGG-19-BN [36] s pfedtrénovanymi vahami. Druhd
¢ast enkodéru je tvorena z RNN. Zatimco v ¢lanku [24] pracuji s BGRU, v ¢lanku [29]
vyuzili BLSTM, které obsahuji dvé LSTM, kde kazd4a pracuje v opacném sméru té druhé,
aby sif zpracovala posloupnost v obou smérech a kdédovala tak zavislosti v dopredném i
zpétném sméru a zachytila tak prirozeny vztah ruéné psaného textu. V jejich modelu kodér
obsahuje tfi takové BLSTM vrstvy. Konecny vystup kodéru v této architektuie vytvari 1D
konvoluce pres vsechny stavy vystupni sekvence z BLSTM.

Formalné CNN zpracuje vstupni obrazek Z do mapy ptiznakt X'. Tuto mapu ptiznaktu
lze chapat jako sekvenci sloupci X = (x1,...,2)), kde M je délka podvzorkované vstupni
sekvence (neboli sifka mapy ptiznaki). Takovito sekvence je poté zpracovdna RNN (nej-
¢astéji BGRU a BLSTM), kterd vytvari vystup H se stejnou sitku jako X. Kazdy element
h; € H je vystupem RNN v jednotlivych ¢asovych krocich. Tento vystup je dale pouzit na
vypocet attention.

Attention mechanism. Attention mechanism je prvek mezi kodérem a dekodérem. Kaz-
dou ¢asovou jednotku modifikuje tzv. context vector na zdkladé podobnosti dekodérova
stavu s; a kodérova vystupni mapy priznakt H. Tim najde nejvice relevantni vektory, na
které se mé zamérit. Tyto vektory jsou poté pouzity na predikci znaku v daném kroku.
Context vector ¢; v Case t je ziskan jako vazeny soucet pres vektory priznaki z kodéra.

M
Ct = Zatth. (2.1)
Jj=1

Kde oy ; znaci attention véhy a lze je spocitat vice zpiisoby, zdlezi jaka funkce je pouzita.
OétJ' = Att(st, hj, Oét_l). (2.2)

Timto zpusobem se dekodér uci vzajemné vztahy mezi vstupni a vystupni sekvenci v sou-
vislosti s celkovym kontextem.

Kang a spol. v ¢lanku [24] uvadi dva zpusoby attention. Tim jsou Content-based Atten-
tion a Location-based Attention, které jsou dédle popsany.

Content-based Attention. Jde o zakladni mechanismus attention. Méjme oy jako
masku pozornosti v ¢ase t, h; jako hidden state (ulozeny stav) kodéra v ¢asei € {0,1,..., N—
1} a s; jako hidden state dekodéra v case t € {0,1,...,7 — 1} kde T je maximélni délka
dekédovaciho znaku. Pak

a; = Softmax(e;). (2.3)
kde
eri = f(hi,st—1) = w?l tanh(Wh; + Vsi—1 + b). (2.4)

kde w, W, V a b jsou trénovatelné parametry. Velkou nevyhodou této attention je nemoznost
rozpoznani stejnych prvkia v sekvenci, které se nachézeji na jinych pozicich, protoze jsou
ohodnoceny stejnou vdhou. To znamend, Zze dekodér neni schopen rozpoznat mezi vice
priznaky jednoho znaku na vice pozicich.



Location-based Attention. Tato metoda attention fesi nevyhodu, kterou méla me-
toda Content-based Attention. Problém je Tesen tim, ze se informace o poloze explicitné
zakoduje. Content-based se tedy rozsiti tak, aby zohlednoval polohu znaku. Toho lze docilit,
pokud vezme v tvahu vahy vytvorené v predchozim kroku. Z predchoziho zarovnani a;—q
nejprve extrahuje k vektorti I;; € R* na kazdé pozici i, provedenim konvoluce s matici
F € Rk,

lt = Fx At—1 (2.5)
Nasledné se zaméni funkce 2.4 za funkei:
eri = f'(hiysi-1,1;) = w? tanh(Wh; + Vs;_1 + Uly; + b). (2.6)

kde w, W, V,U a b jsou trénovatelné parametry.

Toto byly dva hlavni typy attention mechanismu. Michael a spol. [29] v ¢lanku pred-
stavuji dalsi zpusoby attention, kterymi jsou: Penalized attention, Monotonic attention,
Chunkwise attention a Positional encoding. Schopnost zaméfeni attention na relevantni
Cast sekvence je zobrazena na obrazku 2.4
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Obrazek 2.4: Ukazka spravného zarovnani mechanismu attention, kdy se v kazdém Casovém
kroku zaméii na spravné misto ze sekvence v obrazu. Prevzato z [24].

Dekodér. Dekodér je implementovan pomoci jednosmérnych RNN;, GRU nebo LSTM.
V ¢lanku [29] je sestaven z jednosmérné LSTM vrstvy. Cilem dekodéru je generovat cilo-
vou sekvenci znakd nachazejicich se v obrazu. V kazdém case t dekodér pocita rozdéleni
pravdépodobnosti jednotlivych znaka abecedy a urCuje nejvice pravdépodobny znak .
Ten zévisi na predchazejicich predpovédich (y1,...,y:—1) a na context vektoru ¢, ktery ob-
sahuje informace kédovanych priznakt H. Dekodér v podstaté definuje pravdépodobnost
vystupni sekvence ) = (y1, ..., yr) rozkladem pravdépodobnosti na dané podminky p()) =
H?zl p(ytlyr, -+, yt—1,¢t), kde T je délka vystupni sekvence. Podminky (y1,...,4:—2) jsou
vytvoreny jako p(yt|y1, ..., yi—1,c) = softmax(f(yt—1,8¢—1,¢t)), kde f reprezentuje LSTM
a s;_1 predchozi hidden state. Dekodér shromazduje informace o historii vystupni sekvence
a uklada ji do vnitiniho pamétového stavu.



Kapitola 3

Hodnoceni

Dilezitym aspektem ve vyvoji rozpoznavani ruéné psaného textu je dostupnost vzorovych
a dobre anotovanych dat. Dalsim klicovym aspektem pro rozvoj v tomto odvétvi je moznost
diskutovani ruznych pristupi a potfeba konkurence. Srovnani riznych pristupd je prove-
ditelné pouze na stejnych datovych sadach. Pro tyto ucely existuji volné dostupné datové
sady na natrénovani a nasledné testovani sité HTR. V této kapitole jsou predstaveny volné
dostupné datové sady spolu s konferencemi konané na toto téma a soutézemi, které se na
téchto konferencich konaji.

3.1 Datové sady

Datové sady obsahuji obrazky s textem a ke kazdému obrazku prirazeny text, ktery od-
povida textu na obrazku tzv. ground truth. Protoze se tato bakalarska prace vénuje roz-
poznavani rucné psaného textu pracujiciho s fadkem textu, jsou zde uvedeny datové sady,
které obsahuji obrazky ru¢né napsanych textu formou radku, na kterych se vyskytuje vice
slov. VSechny predstavené datové sady obsahuji ground truth a meta-informace ve formatu
PAGE XML [30]. Ground truth je pro jednotlivé fadky také sepsané v textovém formétu
pro jednodussi zachézeni a jsou rozdéleny na trénovaci, validacni a testovaci sady. Ukazka
radkua textu jednotlivych datovych sad je na obrazku 3.1

Bentham collection. Bentham collection [9, 37] jednda se o rukopisy napsané anglickym
filozofem Jeremy Bentham (1748-1832) a kopie psané jeho sekretaridtem. Prepis této sbirky
provadéji dobrovolnici na webové platformé Transcribe Bentham' . V soucasné dobé bylo
pomoci této verejné webové platformy prepsano vice nez 6000 dokumentu.

IAM Handwriting Database. IAM Handwriting Database [28] obsahuje ru¢né psané
anglické texty, které byly naskenovany v rozliseni 300 dpi a uloZeny jako PNG obrazky
s 256 Urovnémi Sedé. Databdaze zahrnuje okolo 1066 formuldit, napsanych ptiblizné 400
ruznymi spisovateli, obsahujici 82227 slov ze slovnika, ktery se sklada z 10841 ruznych slov.
Vsechny formulafe a také vSechny extrahované textové radky, slova a véty jsou poskytnuty
v souboru PNG. Ground truth je v textovém formatu, kde slova na jednomu radku jsou od

|“

sebe oddélena znakem ,,|“

http://transcribe-bentham.ucl.ac.uk/td/Transcribe_Bentham


http://ac.uk/td/Transcribe_Bentham

The RIMES database. The RIMES database [13, 14] byl vytvoren za ucelem vyhod-
nocovani automatickych systému pro rozpoznavani ru¢né psanych dopisu. Jedna se o texty
napsané ve francouzském jazyce, které jsou zaslané postou nebo faxem. Databdaze byla
vytvorena pozadanim dobrovolnikti o napsani ru¢né psanych dopisi vyménou za darkové
poukazky. Nasledné byla anotovana a publikovana. Pro ziskani datové sady staci vyplnit
dohodu o nekomer¢nim pouziti.

Ceské dopisy. Dataset Ceské dopisy® [17] je sestaven z 2000 osobnich dopist z celého
20. stoleti, které byly vybrany z existujicich sad prepsanych ¢eskych dokumentu. Tyto do-
kumenty shromazdil a prepsal kolektiv Zdeny Hladké na Masarykové univerzité. Dopisy
jsou napsany 2000 unikatnimi autory, diky tomu dobre reprezentuji pismo 20. stoleti. Pu-
vodnim cilem této datové sady bylo vytvorit pouze jazykovy korpus, a proto byly obrazky
digitalizovany v nizkém rozliSeni a vysledné radky jsou v horsi kvalité. Z téchto dopisu bylo
vyTezano néco pres 80000 radkl textu.

Nazev Pocet fadkua | Pocet autoru
Bentham 11473 <10
IAM 9862 500
RIMES 12058 > 1300
Ceské dopisy 80000 > 2000

Tabulka 3.1: Tabulka datasett ukazujici pocet radku textu a pocet autort, téchto datasetu

oSk el b By

(a) Bentham collection
Maﬂ&%@m@ﬂ g\\\. '\(\\ L;\w \\\ce_\ L)\r\\\e H(‘. L\)\lgo\,q

(b) IAM Handwriting Database

) Ceské dopisy

(& UME ?9})\&6 qc&\nen\m.

) The RIMES database [32]

Obréazek 3.1: Radky textu datovych sad.

ZDatovou sadu Ceské dopisy poskytl vedouci prace Ing. Michal Hradis, Ph.D.
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3.2 Soutéze a konference

Jak bylo uvedeno, klicovymi aspekty pro rozvoj rozpoznavaciho systému jsou diskuse na
toto téma, konkurence a testovani ruznych pristupt. K tomuto ucelu slouzi konference, na
kterych se konaji rtizné soutéze v této oblasti.

The International Conference on Frontiers of Handwriting Recognition (IC-
FHR). ICFHR [2] diive nazyvany International Workshop on Frontiers of Handwriting
Recognition (IWFHR), je védeckd konference v oblasti ruéné psaného textu. Cilem této
konference je shromazdit mezinarodni odborniky z akademické obce a prumyslu, aby se po-
delili o své zkusenosti a podpofili vyzkum a vyvoj ve vsech aspektech rozpoznavani rucné
psaného textu a aplikaci. Napiiklad v roce 2014 pti konani této konference byla vyhlasena
soutéz na rozpoznani textu z uvedené datové sady Bentham collection 3.1 [37].

International Conference on Document Analysis and Recognition (ICDAR).
ICDAR [1] je mezindrodni akademickd konference, ktera se kond kazdé dva roky v jiném
mésté. Shromazdéni konané pro védce a odborniky v komunité pro analyzu dokumenti.
Stala se jednou z nejvice dilezitych mezinarodnich konferenci, kterd pokryva hlavni témata
analyzy a rozpoznavani dokumentu, analyzy a ovéfovani rukopisu, detekce a zpracovani
textu a dalsi souvisejici témata.
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Kapitola 4

Konvolu¢né rekurentni sité pro
rozpoznavani textu

V této kapitole jsou detailnéji popsany zajimavéjsi vrstvy sité, které jsou soucasti vybra-
nych architektur. Nejprve jsou zde popsany funkce a princip fungovani CTC 4.1, nasledné
navazuje popis Gated konvoluéni sif 4.2 a nakonec princip normalizace vnitnich vrstev 4.3.

4.1 Connectionist temporal classification (CTC)

Jak uz bylo zminéno, pfi snaze rozpoznavani textu na fadku pracujeme se sekvenci dat
na vstupu. Pfi praci se sekvencemi se nejvice vyuzivaji RNN, které diky vnitinim stavim
dokazi pracovat i s predchozimi stavy a tim si uchovavaji kontext. Problém je v tom, ze
standardni objektivni funkce neuronové sité jsou definovany samostatné pro kazdy bod
v tréninkové sekvenci. Tim padem RNN mohou byt trénovany pouze ke klasifikaci sekvence
samostatnych znakt. To znamend, ze pro ziskani konecné sekvence znakd musi byt data
pred vstupem do sité segmentovana a vystup musi byt dodatecné zpracovan. Connectionist
temporal classification (CTC) [11, 12] fesi pravé tento problém. Diky CTC lze pouzit RNN
bez dalsich segmentaci trénovacich dat a dodate¢ného zpracovani vystupu. Je také mozné
modelovat vsechny aspekty sekvence v ramci jedné architektury sité. Zakladni myslenkou
je interpretovat sitové vystupy jako rozdéleni pravdépodobnosti pro vsechny znaky, podmi-
nénych vstupni sekvenci. S ohledem na toto rozdéleni 1ze odvodit objektivni funkci, ktera
primo maximalizuje pravdépodobnost spravného oznaceni. Vzhledem k tomu, Ze objektivni
funkce je diferencovatelna, muze byt sit trénovana se standardnim gradient back-propagation
algoritmem [27].

Pres vystup sité k sekvenci znaka. Je definovana abeceda L, ktera obsahuje vSechny
znaky, které se mohou nachézet na vystupu. Vystupem sité je funkce softmax s poctem
vystupu vétsich o jeden nez je znaka v abecedé L. Hodnota, tohoto elementu navic ur-
¢uje pravdépodobnost tzv. blank znaku nebo prazdného znaku. Hodnoty ostatnich |L| ele-
mentd urcuji pravdépodobnosti odpovidajicich znaka v konkrétnich ¢asech. Spolecné tako-
véto vystupy definuji pravdépodobnost vsech moznych zptisobu zarovnani vsech moznych
znakovych sekvenci. Celkova pravdépodobnost je soucet pravdépodobnosti vSech moznych
zarovnani.

Definujme si rozsifenou abecedu L' = LU{blank}, pak vystup ze sité k v ¢ase t yfg si lze
vylozit jako pravdépodobnost, kde v daném cCase ¢ bude na vystupu ze sité znak k z abecedy
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L. Déle ozna¢me L'T jako soubor sekvenci abecedy L', kde pocet sekvenci se rovna délce
T. Pokud uvazime, ze pravdépodobnost vystupu neni zavisla na vystupu v jinych casech,
dostaneme podminénou pravdépodobnost = € L'T na vstupni sekvenci x.

T
p(rlx) = [T vk (4.1)
t=1

V literature byvaji sekvence m oznacovany jako tzv. paths. Dale si definujeme mapovaci
funkci F : L'T +— L= vybranim tzv. moznych zarovnani (possible labelling), soubor sek-
venci s mensi nebo stejnou délkou jako T, tedy jen takové paths, které odpovidaji vstupu.
Takovéto sekvence jsou tvoreny odstranénim opakujicich se znaku a naslednym odstranénim
blank znaku z paths. Naptiklad F(a — ab—) = F(—aa — —abb) = aab, kde ,—* znaci znak
blank. Celkovou pravdépodobnost néjakého zarovnani (labelling) | € L=T lze vypoditat jako
sumu pravdépodobnosti vSech paths, které lze zobrazit do tohoto zarovnani pomoci F :

px) = > p(rlx) (4.2)
reF (1)

Diky tomuto shlukovani rozdilnych paths do jednoho zarovnéani, umoznuje CTC byt
pouzito na nesegmentovanych datech. Umoznuje totiz siti predpovidat vystupni sekvenci
bez toho, aniz by védéla, kde se jaky znak objevi. Na obrazku 4.1 je znizornén vypocet

p(1[x).

to t1 2 s

y

O W >

p=0

A 4

Obrézek 4.1: Ukézka vypoctu p(l|x). Na obrazku lze vidét vystup z RNN. Vystup se skldda
ze 4 ¢asovych krokli a abecedy L’ obsahujici znaky [a, b, ¢, —|. Soucet pravdépodobnosti
jednotlivych ¢asovych kroku je roven jedné. Propojené kruhy znamenaji mozné cesty paths,
kde paths odpovidajici vstupu ,ach® jsou [-acb, a—cb, ac—b, acb—, aacb, accb, acbb]. Prav-
dépodobnosti téchto paths se rovnaji [0,0108, 0,009, 0,006, 0,016, 0,0135, 0,018, 0,024], kde
hodnoty jsou ve stejném poradi jako jsou uvedeny paths. Celkova pravdépodobnost p(l]x)
je sumou pravdépodobnosti jednotlivych paths. Inspirovéano z [34]

Znak blank. Znak blank hraje u CTC velkou roli. Jde o zptsob jak se vyporadat s roz-
dilnou sekvenci znakt na vstupu a vystupu. Nejprve si ukazme jak by vypadalo zarovnani
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bez znaku blank. Ukazku tohoto zarovnani lze vidét na obrazku 4.2, kde vstupem je sek-
vence o péti Casovych krocich a vysledkem by mélo byt slovo ,wall“. Zarovnani je tvoreno
odstranénim vsech opakujicich se znaki. Takovéto zarovnani ma dva problémy. Jeden lze
vidét na obrazku, kde cilem je ziskat slovo ,,wall“. Timto zpusobem je ziskano pouze slovo
,2wal“. Dalsi problém nastane pokud je potieba reprezentovat tiché misto neboli ¢ast bez
vystupu. V tomto pripadé neni moznost jak tento stav reprezentovat, protoze za znakem
musi nasledovat dalsi znak. Znak blank vyresi tyto nevyhody. Blank totiz neznamend nic a

X1 Xz Xs Xa Xs Vstup(X)
WW A L L Zarovnani
W A L Vystup (Y)

Obrézek 4.2: Zarovnani bez znaku blank. Inspirovéno z [15].

je z vystupu odstranén. Pokud se ve slové nachézi dva stejné znaky za sebou, musi mit mezi
sebou znak blank. PTi zarovnani na odpovidajici fetézec jsou nejprve odstranény opakujici
se znaky a poté vsechny blank znaky, tak jak je zndzornéno na obrazku 4.3.

WW- AAA - - L -LL
Sjednoceni
opakujicich se znaki
W |- A - L - L
Odstranéni znaku
BLANK
W A L L
Vystup
WA L L

Obrazek 4.3: Zarovnani pomoci znaku blank. Inspirovano z [15].

Forward-Backward algoritmus. K vypoctu loss funkce lze pouzit rovnici 4.2. Tento
pristup je ale ponékud naivni a problematicky. Suma pfes vSechny paths roste exponencialné
se zvetsujici se délkou vstupni sekvence. Tento problém vsak miize byt vyfesen dynamicky
programovatelnym algoritmem, podobny algoritmu forward-bacward pro HMM. Myslenka
spocCiva s tom, ze suma pres paths muze byt rozdélena na postupny soucet prefixii neboli
pokud dvé zarovnani dosahla stejného vystupu ve stejném kroku, mohou byt sloucena.

Vytvorime-li modifikovanou sekvenci znaku I, které priddme blank znaky na zacatek,
konec a také mezi kazdy par znaku, poté lze vypocitat forward a backward proménnou. Vy-
pocet forward proménné lze vidét na obrazku 4.4. Backward proménnou je mozné vypocitat
v opacném sméru [11, 12].

Nalezeni nejlepsi cesty. Nyni pocitejme s tim, ze mame natrénovanou sit. To co nyni

pozadujeme, je nalezeni nejpravdépodobnéjsi sekvence znakt 1* odpovidajici vstupni sek-
venci x:

1 = argmax p(1]x) (4.3)
1
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Obrazek 4.4: Vipocet forward proménné pro vypocet p(1jx). Cerné uzly reprezentuji ne-
blank znak a bilé znak z 1. Vypocet za¢ind u prvniho blank znaku a prvniho znaku ktery
neni blank. Pricemz vysledek je suma poslednich dvou uzli v poslednim ¢asovém kroku. Pro
vypocet hodnoty uzlu jsou dvé pravidla. Pokud je uzel blank znak nebo predchozi ne-blank
znak je stejny jako znak v soucasném uzlu, potom pro vypocet daného uzlu muizeme pouzit
soucet dvou predchozich uzlt z predchoziho ¢asového kroku vynédsoben pravdépodobnosti
soucasného uzlu. V druhém pripadé, kdy soucasny uzel je ne-blank znak a predchozi ne-blank
znak neni stejny, pouzijeme pro vypocet soucet predchozich t¥i uzlt z predeslého ¢asového
kroku vynasoben pravdépodobnosti souc¢asného uzlu. Inspirovano [12].

Jednou z metod je tzv. best path decoding. Jedné se o jednoduchou metodu, kterd pocita
s tim, Ze nejpravdépodobnéjsi paths odpovida nejvice pravdépodobné sekvenci znaku. Me-
toda je lehce vypocitatelnd. Nelze ale zajistit, ze touto metodou bude nalezena nejvice
pravdépodobnd sekvence znakt. Priklad Ize vidét na obrazku 4.1, kdy pokud v kazdém ca-
sovém kroku vezmeme ten nejpravdépodobnéjsi znak, ziskame vystup ,,acbc®. Tento vystup
ale neni nejlepsim moznym. Nelepsi vystup odpovida ,,acb“, kde pravdépodobnost tohoto
vystupu je rovna souctu vsech paths které reprezentuji tento vystup.

Druhd z hojné vyuzivanych metod, je metoda prefix search decoding 4.1, ktera dosahuje
lepsich vysledkid nez best path decoding.

4.2 Gated konvolucéni sité

Gated konvoluéni sité [3], [7], jak uz podle nazvu vyplyva, rozsifuji obecné konvoluéni
sité. Drive byly povazovany v oblasti jazykového modelovani za state-of-the-art multi-
dimensional long short-term memory (MD-LSTM) RNN. Tyto sité predikuji vystup na
zékladé predchoziho vystupu (hidden state), coz ma za nasledek nemoznost paralelnich vy-
poctu a tim padem velky vliv na rychlost vypoctu. V opa¢ném pripadé, konvoluéni sité jsou
snaze paralelizovatelné a vypocty mohou probihat sou¢asné. Puigcerver a spol. v ¢lanku [31]
dokazali, ze konvoluc¢ni sité mohou v nizsich vrstvach nahradit 2D-LSTM, coz vede k rych-
lejsim vypoctum. Porovnani 2D-LSTM s konvolué¢ni siti je znazornéno na obrazku 4.5.
Ukéazalo se, ze tzv. gating mechanism je pro RNN v takovychto modelech zasadni a umoz-
nuje extrahovat obecné informace z obrazu. Proto byla snaha takovymto mechanismem
rozsitit i vypocetné rychlejsi konvoluc¢ni sité.
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Obrazek 4.5: Porovnani extrahovanych piiznakt z 2D-LSTM a konvolu¢ni sité. Ptiznaky
byly porovnany na podobnych pozicich modelt. Z vystupu je patrné, ze vystup z obou siti
je podobny a neni potieba v tomto pripadé pouzit 2D-LSTM. Prevzato z [31]

Gated mechanismus. Gated konvoluce urcuji, které informace (features) budou propa-
govany do dalsich vrstev. Myslenkou gated konvoluci je propagovat do dalSich vrstev pouze
takové informace, které odpovidaji kontextu. Gate, se diva na informace v dané pozici a
také na ty v blizkém okoli a rozhoduje se jestli dand informace ma byt zachovana nebo
zahozena. Takto zpracovava a filtruje informace z celého obrazu, které odpovidaji kontextu.

Gate g je tedy implementovana jako konvoluce na kterou je aplikovana aktiva¢ni funkce
sigmoid. Tato gate je poté aplikovana na vstupni mapy pfiznaku (feature maps) x. Vystupem
je tedy Hadamardav soucin (element-wise multiplication) vstupni mapy s vystupem z gate:

y =g(x)ox (4.4)
kde
9(z:j) = o(wooxi—1,j—1 + W1 Ti—1,j + WoaLi—1,j+1+
W10%4,j—1 + W11%45 + W12%4 j4+1+
WA Tit1,j—1 + W2 Tig1,j + W22Lit1,j+1)

Gate vypocitava hodnotu kazdé informace, kterd je v rozmezi [0, 1], ktery vypocitd na
zékladé sousedniho okoli dané informace. Ukazku vypoctu lze vidét na obrazku 4.6. Na
dalsim obrazku 4.7 lze vidét redlny priklad pred a po gated konvoluci.

N
w

47/
"/

\
|!

Obrazek 4.6: Znazornéni Gated konvoluce. Konvoluéni filtr s aktivacni funkci sigmoid je
aplikovdn na a kolem dané pozice. Pfevzato z [3]

4.3 Normalizace vnitinich vrstev

Trénovani neuronovych siti je komplikovany proces, kdy vystup jedné vrstvy je vstupem té
dalsi a takovychto vrstev je v siti mnoho. To znamena, ze i malad zména parametru v néjaké
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Obrézek 4.7: Piiklad Gated konvoluce na redlném obrazku. Prevzato z [3]

vrstvé se projevi na distribuci vstupti nasledujicich vrstev. Tento problém je oznaCovan
jako tzv. internal covariate shift. Lze ho Tesit normalizaci vstupi jednotlivych vrstev sité.
K tomuto tcelu existuji dva pristupy Batch Normalization [21] a Batch Renormalization
[20], které jsou dale popséany.

Batch Normalization. Jde o vrstvu kterd pro kazdou trénovaci davku ( tzv. batch) pro-
vadi normalizaci vstupnich hodnot vyuzivanim pramérné hodnoty a rozptylu z této tréno-
vaci davky. Batch normalizace umoznuje samostatné uc¢eni jednotlivych vrstev nezavisle na
ostatnich vrstvach. Diky tomu je mozné pouzit vétsi velikost kroku pti uceni (tzv. learning
rate) a lze zaznamenat rychlejsi uceni sité. Batch normalizaci vystupu z vrstvy = v aktudlni
trénovaci davce B = {z1..,} vypocitame jako:

1 m
pe = le (4.5)
i=1
1 m
o5 =\ = > (i ) e (46)
i=1

7 =— 18 (4.7)

Yi = VT + B (4.8)

Kde v a § jsou trénovatelné parametry, op je smérodatna odchylka, ug je primér hodnot
trénovaci davky a € je mald konstanta. Takovyto vypocet se provadi béhem trénovani sité.
Béhem inference (testovani) je normalizace vypoctena pomoci klouzavych primért o2 a p
které si sit uchovava.

Batch Renormalization. Batch renormalizace je vylepsenim batch normalizace, ktera se
snazi neoddélovat trénovaci a inferencni model sité tak, jak tomu bylo u batch normalizace.
Ioffe a spol. [20] zjistili, Ze normalizace v trénovacim a inferenénim modelu, lze transfor-
movat pomoci afinni transformace. Konkrétné, pokud p predstavuje primérnou hodnotu
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x a o predstavuje standardni smérodatnou odchylku, které jsou vypocitany jako klouzavy
prumér pies nékolik trénovacich davek, poté dostaneme:
Li— K Ti — pPB

_ d, 4.9
- os " T (4.9)

kde,
TZ"_B,d:M
o o

Tyto nové proménné r a d jsou pii back-propagaci ponechany jako konstanty. Podle ¢lanku
[20] batch renormalizace dosahuje stejnych nebo lepsich vysledki nez batch normalizace.
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Kapitola 5

Vertical Attention Module

Tato kapitola popisuje prvek zvany Vertical Attention Module, ktery byl do vybrané archi-
tektury implementovan a nasledné v kapitole 7 jsou s timto modulem provedeny experi-
menty.

Vertical Attention Module (VAM) byl predstaven v ¢lanku [19]. Zde bylo uvedeno za-
to-sequence modeli, které prevadéji mapy priznaku v dvoudimenzionalnim (2D) prostoru
na sekvenci priznakd v 1D prostoru. Na obrazku 5.1 je zobrazena architektura této sité.
Prevod 2D mapy pfiznakit pfimo na 1D muze prinaSet do nasledujicich sekvenci infor-
mace navic, prevazné pokud pracujeme s nezarovnanym, nepravidelnym textem v obrazu.
Jejich tzv. Cross Attention Network se snazi ,zvyraznovat® jednotlivé znaky na celé 2D
mapé priznakt. VAM ,zvyraznuje®“ rysy, které odpovidaji celému textu na 2D prostoru ve
vertikalnim sméru a HAM je pouzit na predchozich zvyraznénych rysech pii dekdédovani
jednotlivych znakt. Déle si popiseme pouze VAM se kterym jsou dale provadény experi-
menty. Vstupem VAM je 2D mapa priznaku, kterd je vytvarena pomoci CNN. Oznacme si
extrakci priznaki jako:

X = F(I), (5.1)

kde I reprezentuje obrazek na vstupu do CNN a X € RE*W>H znaéi 2D mapu piiznaki. C,

W, H jsou pocty kanald, sitka a vyska vystupni mapy priznakt. VAM vybira priznaky, které
nalezi textu v obraze kazdého sloupce z 2D mapy pifznakt. Pro kazdy sloupec X; € RE*H
v X, VAM generuje vybrané priznaky do sub-sekvence priznakl f,; podle:

H
foi=>_ BiwXik, (5.2)

k=1

kde X;; € RY reprezentuje k-ty vektor X; a 8; = {Bi1,Bi2, - ,Biu} je rozdéleni
pravdépodobnosti tzv. attention distribution pres vSechny elementy v jednotlivych sloup-
cich. Kazdy element 3; ; z 3; lze vypocitat:

exp(gi,;)
H ]
> h—1€7p(3i k)

kde g;; je vyhodnoceni j-tého vektoru v sub-sekvenci priznaki X;. Tento vektor g; =
{9i1,9i2, - ,9im} je vypocitan podle vyrazu:

9i = Fix1(Fixs3(Xi) + Xi). (5.4)

Bij = (5.3)
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Funkce F,, «,, predstavuje konvoluci o velikosti n x m, kde n znadi sitku a m vysku jadra

konvoluce.
o R
T
[13 bkl
Vertical - ‘ f

Attention o ‘Aﬁemmn. - < f 7

X
(2D Features)

Obréazek 5.1: Architektura sité Cross Attention Network s VAM a HAM moduly, které se
snaz{ pracovat jen s relevantnimi ptiznaky z 2D map priznaku. Prevzaté z [19)].
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Kapitola 6

Navrzené architektury

Ze dvou soucasné nejpouzivanéjsich (state-of-the-art) modeli, které jsem popsal v kapitole
2 mezi které spadd model CNN-RNN-CTC (viz 2.2) a model encoder-decoder (viz 2.3) byl
vybran model CNN-RNN-CTC. Tento model predstavili Shi a spol. v ¢lanku [35]. V této
praci byla pouzita volné dostupna implementace tohoto modelu'.

Dale jsou popsany architektury siti se kterymi byly proviadény experimenty na tomto
modelu. Kapitola je rozdélena na tii ¢asti. Prvni ¢ast se vénuje implementovanym konvo-
luénim sitim v druhé ¢asti jsou predstaveny moznosti vertikalnich agregaci, které zmensuji
rozmér ve vertikdlnim sméru pii pfechodu z konvolu¢nich sité do rekurentni sité a v treti
Casti je popsana architektura rekurentni sité. Nakonec jsou uvedeny vyuzivané prostredky
pri implementaci téchto architektur.

6.1 Konvolucni sité

Pro experimenty byly pouzity dva zpusoby konvoluénich siti. V dostupné implementaci byla
zpracovana konvoluéni ¢ast pomoci gated konvoluci a jako dalsi byla pouzita konvoluc¢ni sit
VGG16 [36].

Gated konvoluéni sit. Tato konvolu¢ni sit modelu obsahuje gated konvoluce popsané
v sekci 4.2. V této implementaci se ale gate mechanismus neaplikuje pouze na vstupni mapu,
ale je zde na tuto mapu pouzita konvoluce s linearni funkci a poté je proveden Hadamardiv
souéin s vystupem z gate.

Gated konvolucni vrstvy jsou zde kombinovany s normélni konvoluci. Cela tato kon-
voluéni Cast modelu se tedy sklada z 6-ti sekci, kde prvnich 5 obsahuje 2D konvolu¢ni
vrstvu s aktivaéni funkei PReLU [16]. Nékteré konvoluéni vrstvy snizuji velikost sitky a
vysky obrazu diky posouvani filtru (konvoluéniho jidra) s krokem vétsi nez jedna. Za té-
mito vrstvami nasleduje batch renormalizace (Batch Renormalization) [21] a nakonec gated
konvoluce. V posledni sekci je vynechana gated konvoluce a je za ni pripojena maz pooling
vrstva. Podrobnéjsi popis této konvoluéni ¢asti modelu lze vidét na obrazku 6.1.

VGG16. Jedna se o popularni a velmi hlubokou konvoluéni sit ( Very Deep Convolutional
Networks), kterd se nachézi jiz implementovana v ruznych knihovnach. Tuto sit jsem ve své
praci pouzil vice zpusoby. Nikdy jsem ale nepracoval s celou siti, protoze se jedna o velmi

"https://github.com/arthurflor23/handwritten-text-recognition, autor tento repozitai béhem do-
délavani mé prace odstranil. Vychazi z ¢lanku [8]

21


https://github.com/arthurf

hlubokou sit s velkym mnozstvim parametri u kterého by trénovani trvalo zbyte¢né dlouho
a pro porovnani s gated konvolucni siti je zmensend verze postacujici. Prvni pouzity zptisob
byl s vlastni implementaci této sité, kdy byly pouzity pouze prvni tii bloky VGG16 s po-
nechanym poctem filtri jako v puvodni VGG16 a dale sit se snizenym poctem filtri. Na
obrazku 6.2 1ze vidét tuto architekturu. Pro druhou variantu sité byla pouzita implemen-
tace s jiz predtrénovanymi hodnotami vah sité na datasetu ImageNet’, ktera je dostupna
v knihovné Keras®. Zde byly pouzZity také prvni t¥i bloky této sité a dale byla vytvofena sit
pouze se dvéma bloky. Tyto ¢asti VGG byly déale rozdéleny na sité, které se uz vice neuci
(jejich vahy zustavaji po celou dobu uceni tak, jak byly predtrénovany) a sit, ktera se jesté
udi.

6.2 Vertikalni agregace

Konvoluéni ¢ast sité ziskava vizualni informace ze vstupniho obrazku a jejim vystupem
jsou mapy priznaki, které jsou reprezentovany jako tenzor se ¢tyFmi rozméry (4D) které
predstavuji — (wvelikost davky, pocet radki, pocet sloupci, pocet kandld). Vstupem do reku-
rentnich siti je ale tenzor se tfemi rozméry (3D), které reprezentuji — (velikost davky, pocet
casovyjch kroki, pocet kanali). Déle jsou predvedeny tii moznosti pFevodu 4D na 3D, které
jsem v této praci vyuzival a porovnaval.

Konkatenace. Konkatenaci (zfetézeni) poslednich dvou os 4D tenzoru dostaneme 3D
tenzor. Napriklad pokud méame tenzor (1, 3,2,3), ktery predstavuje jeden obrézek se tfemi
radky, dvéma sloupci a tfemi kandly po zretézeni poslednich dvou os dostaneme tenzor
(1,3,6), ktery reprezentuje jeden obrazek se tfemi ¢asovymi kroky a 6 kandly.

Average pooling. Jako dalsi moznosti pfi zmensovani rozméru jsem se rozhodl pro po-
uziti average pooling vrstvy pres vysku vstupniho obrazku reprezentujici fadek textu. Tato
vrstva vypocitd prumérnou hodnotu v kazdém sloupci a tento sloupec je poté nahrazen
touto hodnotou. Obrazek 6.3 zobrazuje funkci average poolingu.

Vertical attention module. Jako posledni alternativou pfi zmenseni rozméru sité byl
pouzit wvertical attention module, ktery jsem popsal v kapitole 5. VAM predstavili Huang a
spol. v ¢lanku [19] spolu s HAM. V této praci jsem se rozhodl experimentovat pouze v VAM
a zjistit prinos tohoto modulu v siti. Obrazek 6.4 predstavuje implementaci VAM modulu,
tak jak byla implementovdna za pomoci knihovny Keras diky dostupnych vrstev (layers)
pouzitelnych jako funkce programu.

6.3 Rekurentni vrstva

Rekurentni vrstva zpracovava jednotlivé priznakové vektory a v kazdém ¢asovém okamziku
vyhodnocuje nejpravdépodobnéjsi znak. Implementovand rekurentni vrstva se sklada ze
dvou ¢asti, kde kazda obsahuje obousmérnou GRU na kterou je pfipojena plné propojena
neuronova sit (fully connected layer).

http://www.image-net.org/
Shttps://keras.io/
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Na rekurentni vrstvu navazuje CTC (viz 4.1), ktery prevadi vystup z rekurentni vrstvy
na rozdéleni pravdépodobnosti pro vSechny znaky dané abecedy. Cela architektura sité
zobrazena na obrazeku 6.5

6.4 Implementacni detaily

Implementace tohoto modelu probéhla v programovacim jazyce Python', ktery byl vybran
pro jeho rozsahlou sadu knihoven podporujicich a usnadnujicich implementaci neurono-
virch siti. Z téchto knihoven byla vybrana knihovna Keras®. Keras je vysokotiroviiové API
vyuzivajici knihovnu TensorFlou’. Byl vyvinut za ticelem rychlého vivoje a experimento-
vani v oblasti strojového uceni. Vyhodou je moznost kombinovani vysokouroviového vyvoje
pomoci Keras a nizkoturoviiového diky TensorFlow. Vypocty probihaly ve vypocetnim cen-
tru Metacentrum’, které zprostfedkovava vypocetni clustery, které jsou zpiistupnény viem
akademickym pracovnikim, studenttim, ¢lentim ve sdruzeni CESNET®.

“https://www.python.org/
Shttps://keras.io/
Shttps://www.tensorflow.org/
"https://metavo.metacentrum.cz/
Shttps://www.cesnet.cz/
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( CONV 16, 3x3, 1x1 )

( PReLU + Batch renormalization )

( GATED CONV 16, 3x3, 1x1 )

( CONV 32, 3x3, 1x1 )
E 3
( PReLU + Batch renormalization )

( GATED CONV 32, 3x3, 1x1 )

( CONV 40, 2x4, 2x2 )

( PReLU + Batch renormalization )

( GATED CONV 40, 3x3, 1x1 )

||

( CONV 48, 3x3, 1x1 )

( PReLU + Batch renormalization )

(GATED CONV 48, 3x3, 1x1 )

!

( CONV 56, 2x4, 2x2 )

( PReLU + Batch renormalization )

( GATED CONV 56, 3x3, 1x1 )

( CONV 128, 3x3, 1x1 )
E 2
( PReLU + Batch renormalization )

( MAX POOLING 1x2, 1x2 )

Obrazek 6.1: Architektura konvolucni ¢asti s gated konvolucemi. Kazda ¢ast obsahuje kon-
voluéni vrstvy, PReLU, batch renormaizaci a gated konvoluci. Hodnoty u konvolu¢nich a
gated vrstev predstavuji: poc¢et konvolucnich filtrii, rozmér konvolu¢niho jadra a krok kon-
volu¢niho jadra. Hodnoty u max pooling vrsty jsou: rozmér pooling filtru a krok tohoto
filtru.
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3x3 conv 64 /32

4
Blok1 3x3 conv 64 /32
¥
2 x 2 pooling
3x3 conv 128 /64
¥
Blok2 3x3 conv 128 /64
¥
2 x 2 pooling
3x3 conv 256 /128
¥
Blok3 3x3 conv 256 /128
4
3x3 conv 256 /128
¥
1 x 2 pooling

Obrazek 6.2: Architektura prvnich tii bloki VGG16, kde hodnoty nalevo predstavuji roz-
meéry konvoluc¢nich a pooling jader a hodnoty napravo jsou pocty konvoluc¢nich filtri, kde
hodnoty pred lomitkem predstavuji vetsi (origindlni) architekturu a hodnoty za lomitkem
jsou pro sit s mensim poctem filtra.

OO WwW |
=W O o
O WwW | A
WO Oo |~

‘ Average pooling
.4.25 4.25| 3.5 3.25.3.75

Obrazek 6.3: Average pooling pro kazdy sloupec z map priznaki.
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pres vysku

Fadku” (" Soft max )

(Suma pres vysku fadku )

Obrazek 6.4: Architektura wvertical attention modulu, ktery vyznacuje relevantni ptiznaky
odpovidajici textu na vstupnim obrazku.

Sitka = 1024
2T o1 ¢80 A Rovir

T OFTC
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Znacné komicky a rovnéz
mé vybaveni nebylo

Obrazek 6.5: Architektura celé sité s VAM. Inspirovano z [34]
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Kapitola 7

Experimenty

Tato kapitola shrnuje vsechny provadéné experimenty. Ty probihaly na architekturach po-
psanych v kapitole 6. Rekurentni vrstva byla pro vsechny architektury sité stejna. LiSily se
v pouziti konvolucnich vrstev a vertikalni agregace. Protoze se v prubéhu provadéni expe-
rimentt sit s vlastni implementaci VGG16 a pouziti VAM netrénovala (od prvni epochy se
jejl validation loss skoro nezménila a tato hodnota byla ptilis velikd oproti ostatnim experi-
mentum), byla mezi VGG a VAM vlozena batch renormalizace, coz vedlo k trénovani. Diky
tomu byla poté tato a nebo batch normalizacni vrstva zafazena mezi kazdou implemen-
taci VGG16 (vlastni implementaci, predtrénovanou implementaci pomoci knihovny Keras
s fixnimi i nefixnimi vdhami atd.) a kazdou vertikdlni agregaci. Nasledné byly pozorovény
vysledky vSech siti s témito a bez téchto vrstev. V této kapitole jsou nejdiive uvedeny pa-
rametry trénovani s jakymi byly experimenty provadény. Dile je predstavena datova sada
a nasledné jsou popsany vysledky, které byly diky experimenttim dosazeny.

Parametry trénovani. Vsechny experimenty probéhaly se stejnymi parametry sité. Rych-
lost u¢eni neboli tzv. learning rate bylo nastaveno na hodnotu 5 x 10™4, pokud se po deseti
provedenych epochich nezmensila valida¢ni chybova funkce (validation loss), tak se hodnota
této learning rate snizila vynasobenim hodnotou 0.2. Trénovaci dévka (batch) obsahovala
32 vzorku neboli obrazku. Jako optimalizaéni algoritmus byl vybran algoritmus Adam [25].
Konec trénovani nastalo po 24 hodinach a nebo pokud valida¢ni chybova funkce nepro-
kézala zlepSeni (mensi chybu) v 17 epochédch za sebou. Rozmér vSech vstupnich obrézku
je zarovnan na velikost 1024 x 56 pixelt, kde prvni hodnota reprezentuje $itku a druha
vysku, pricemz sité které obsahuji predtrénované konvolucéni sité z knihovny Keras pracuji
s barevnym obrazkem obsahujici 3 kanaly, zatimco vSechny ostatni pracuji s ¢ernobilymi
obrazky obsahujici 1 kanal. Na obrazky jsou pri trénovani pouzity operace eroze a dilatace,
pro docileni lepsi presnosti sité.

Pouzita datova sada. Na trénovani, validaci a testovani byla pouzita datova sada Ceské
dopisy (viz 3.1). Protoze implementovany prvek wvertical attention modul by mél pfindset
vylepSeni sité prevazné na nezarovnaném a nepravidelném textu, byly tyto fadky textu
upraveny' pro tento tcel. Na obrazku 7.1 lze vidét fadek textu z datové sady pred a po
upravé. Tato datova sada byla rozdélena na tfi Casti, kdy pri trénovani se pouzivaly dveé

1Skript na tpravu (,rozvinéni*) obrézki z datové sady byl poskytnut od vedouciho prace Ing. Michala
Hradise, Ph.D.
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z téchto ¢asti a to trénovaci a validac¢ni, kde trénovaci sada obsahuje 65112 fadku a validac¢ni
8000 radku. Pri testovani byla pouzita testovaci sada o 8074 fadcich.

r 7 ij
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(a) Radek textu pied tpravou

. ’ L
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(b) Rédek textu po tpravé

Obréazek 7.1: Radek textu z datové sady Ceské dopisy pied a po tprave, diky které jsou
rfadky nezarovnané a nepravidelné.

Vyhodnoceni. Vyhodnoceni vystupu sité je provedeno pomoci metrik CER (Character
error rate) a WER (Word error rate), které dokéazi pracovat s rozdilnou délkou mezi roz-
poznavanym a vychozim textem. Obé tyto metriky se pocitaji na zdkladé Levenstejnovy
vzdalenosti (Levenshtein distance) [33].

7.1 Porovnani vertikalnich agregaci na odliSnych konvoluc-
nich sitich

Tyto experimenty se zaméruji na porovnani t¥i vertikdlnich agregaci na konvoluc¢nich sitich.
Implementované konvoluéni sité lze rozdélit na ne-predtrénované, predtrénované s fixnimi
vahami a predtrénované s trénovatelnymi vahami. Nejprve jsou predstaveny jednotlivé vy-
sledky vertikalnich agregaci na téchto sitich a poté celkovy souhrn dosazenych vysledki.

Ne-predtrénované konvolucnich sité. Tento experiment je zaméren na porovnani ver-
tikalnich agregaci na mnou implementovanych konvoluénich sitich s ne-predtrénovanymi
vahami. Mezi tyto sité patii gated konvoluc¢ni sit, VGG16 obsahujici pouze prvni tii bloky
s puvodnimi pocty filtri a dale se zmensenych poctem téchto filtri. Normalizace v tomto
experimentu nejsou dulezité a proto jsou u obou modeld VGG vybrany nejlepsi vysledky
z batch renormalizace, batch normalizace a bez pouziti normalizace. Vysledky tohoto ex-
perimentu jsou v tabulce 7.1. Z vysledki je vidét, ze VAM pfineslo malé zlepSeni oproti
konkatenaci. Pokud ale porovname VAM s average poolingem, jsou na tom velmi podobné.

Vertikalni agregace Gated VGG VGG - méné filtra
CER WER CER WER CER WER
Average pooling 11,3%  30,7% 10,3% 28,5% 11,3% 30,4 %
Konkatenace 127%  33,7% 111%  303% 12,0% 32,3%
VAM 10,7% 296% 105% 288% 10,9% 29.8 %

Tabulka 7.1: Vysledky porovnani vertikalnich agregaci na ne-predtrénovanych konvolu¢nich
sitich
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Predtrénované konvoluéni sité s fixnimi vAdhami. V tomto experimentu jsou porov-
navany vertikalni agregace na predtrénovanych konvoluc¢nich siti VGG16 z knihovny Keras
u kterych bylo pozastaveno trénovani jejich vah. Podobné jako u predeslého experimentu
jsou zde vybrany pouze nejlepsi vysledky z normalizaci. V tabulce 7.2 muzeme vidét zhor-
Seni presnosti rozpoznani. Toto zhorseni se dalo o¢ekavat, protoze jsou tyto konvoluc¢ni sité
sice natrénované, ale byly trénované na jiném datasetu a dale se jiz netrénovaly. S touto
zménou si nejlépe poradila konkatenace spolu s VAM. Trochu az necekané velky rozdil
v porovnani je vidét u average poolingu.

Vertikalni agregace VGG3 - fix VGG2 - fix
CER WER CER WER
Average pooling 23.9% 51,1 % 29,3% 59,0 %
Konkatenace 17,6 % 426% 15,2% 38,9%
VAM 16,9% 41,2% 17,7% 43,3 %

Tabulka 7.2: Vysledky porovnani vertikalnich agregaci na predtrénovanych CNN s fixnimi
vahami. Zkratka VGG3 predstavuje konvoluéni sit slddajici se z prvnich t¥i blokd modelu
VGGI16 a oznaceni VGG2 z prvnich dvou.

Predtrénované konvoluc¢ni sité s trénovatelnymi viAhami. Poslednim experimen-
tem porovnavajici vertikalni agregace na riznych konvoluc¢nich sitich, je experiment, ktery
vychézi ze stejnych siti jako predesly experiment, ale vahy téchto konvolucnich siti se dale
trénuji. Vysledky tohoto experimentu jsou v tabulce 7.3. U vétsi sité miizeme pozorovat nej-
lepsi vysledky rozpoznavani, kde se average pooling ukazuje jako nejlepsi moznost. U mensi
sité mizeme pozorovat opacny jev, kde se average pooling jevi jako nejhorsi a VAM nejlepsi
moznost.

Vertikalni agregace VGG3 VGG2
CER WER CER WER
Average pooling 89% 254% 132% 348%
Konkatenace 99% 279% 11,7% 324%
VAM 91% 259% 10,6% 29,8%

Tabulka 7.3: Vysledky porovnani vertikalnich agregaci na pfedtrénovanych CNN s tréno-
vatelnymi parametry. Zkratka VGG3 predstavuje konvolucni sit skladajici se z prvnich tii
bloki modelu VGG16 a oznaceni VGG2 z prvnich dvou.

Souhrn vysledkt vertikalnich agregaci Na dosazenych vysledcich lze vidét, ze VAM
dosahuje témér pokazdé nejlepsich vysledku. Zatimco vysledky konkatenace a average poo-
lingu se méni s velikosti sité neboli jak dobfe posledni vrstva konvolu¢ni sité interpretuje
text na obrézku, tento jev je zobrazen na obrazku 7.4. Piikladem muze byt VGG2 s fix-
nimi vdhami z druhého experimentu, kdy CER konkatenace je 15,2 %, zatimco u average
poolingu 29,3 %. Pokud se ale podivime na VGG3 s trénovatelnymi vdhami z posledniho
experimentu, zjistime, Ze zde je na tom lépe average pooling s 8,9% oproti konkatenaci
s 9,9%.

Vysledky VAM jsou nejspiSe dobré diky schopnosti naucit se, které priznaky koreluji
s textem na vstupnim obrazku. Na obrazku 7.3 lze vidét vystup aktivaci ze softmax funkce

29



uvniti VAM na zékladé vstupniho obrazku 7.2 . Softmax funkce zde kopiruje tvar textu ze
vstupniho obrazku a ukazuje, které priznaky jsou propagovany dale do RNN.
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Obrazek 7.2: Vstupni obrazek s textem z testovaci datové sady.

Obrazek 7.3: Vystup ze softmax funkce uvniti VAM. Softmax funkce na tomto obrizku
kopiruje tvar textu z obrazku 7.2

Porovnani vystupu aktivaci poslednich vrstev konvoluénich siti VGG2 s fixnimi a bez
fixnich vah s naslednym pouzitim average poolingu je zobrazeno na obrazku 7.4. Na obraz-
cich jsou zobrazeny ¢tyri kanaly posledni konvoluéni vrstvy z obou siti. Lze pozorovat, ze
vystup z VGG2 s fixnimi vaAhami obsahuje o mnoho vice informaci a je mozné, Ze jsou tyto
informace pri propagaci do RNN zkresleny a sif poté nedosahuje dobré presnosti rozpozna-
vani. Zatimco u sité VGG2 s trénovatelnymi vahami lze pozorovat, ze se sif naucila sama
rozpoznavat relevantni informace odpovidajici textu.

7.2 Porovnani normalizaci

Ve vsech sitich na bazi VGG16 byly mezi konvoluc¢ni sif a vertikalni agregaci implemento-
vany vrstvy batch renormalizace a batch normalizace. Tyto normalizace byly poté porovna-
vany mezi sebou a se sitémi bez této normalizace. Z vysledkd nebylo mozné uréit jestli je
lepsi normalizace nebo renormalizace, protoze dosahovaly velice podobnych vysledka. Co
ale bylo zjisténo je, ze u vsech predtrénovanych VGG16 se bez normalizace zadné ze siti
netrénuje. U nepredtrénované VGG16 s vice filtry se bez normalizace netrénovala pouze
VAM.
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(a) Vystup ze ¢tyt kandlu posledni konvoluéni vrstvy VGG2 s fixnimi
vahami.

(b) Vystup ze ¢tyf kandla posledni konvoluéni vrstvy VGG2 s tréno-
vatelnymi vahami.

Obrazek 7.4: Porovnani vystupu aktivaci poslednich vrstev konvoluc¢nich siti VGG2 s fixnimi
a bez fixnich vah s pouzitim average poolingu. Vstupem téchto siti byl fadek textu zobrazen
na obrazku 7.2
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout systém rozpoznavajici ruéné psany text za pomoci kon-
volu¢nich siti. Prace zahrnovala prostudovani soucasnych metod, které se v této oblasti
pouzivaji. Z téchto metod byl vybran model neuronové sité skladajici se z konvoluéni a
rekurentni sité s Connectionist Temporal Classification, ktery prevadi sekvencéni vystup
z rekurentni sité na posloupnost znaki.

Do takovéhoto modelu byl nésledné implementovan prvek Vertical Attention Module,
ktery vybira relevantni informace v kazdém sloupci odpovidajici textu na obrazku. Tento
model byl nisledné porovnavan s dalsimi vertikdlnimi agregacemi za pouziti average poo-
lingu a konkatenace. Experimenty porovnavaly chovani sité téchto tii vertikalnich agregaci
za pouziti riznych konvoluénich siti a normaliza¢nich vrstev. Experimenty probihaly na
datové sadé ceskych dopisa z 20. stoleti, u kterych byl text zvinén tak, aby nebyl zarovnan
na tadcich.

Experimenty ukazaly, ze Vertical Attention Module dosahuje témér vzdy nejlepsich vy-
sledki, avSsak oproti ostatnim vertikalnim agregacim neni rozdil néjak zasadni. Také bylo
zjisténo, ze Vertical Attention Module navazujici na VGG16 se bez normalizacni vrstvy ne-
dokaze ucit. V ramci experimenti byly pozorovany vystupy aktivaci jednotlivych vrstev.
Pti pozorovani téchto vystupt byla vénovana pozornost vaham ve Vertical Attention Mo-
dule, které vzdy dokazaly kopirovat tvar textu. Zajimavé bylo pozorovat posledni konvolu¢ni
vrstvy pri pouzivani average poolingu. Tyto vrstvy prokazaly, ze i average pooling dokaze na
trénovatelné siti dobre kopirovat text. Vyslednd sit dosahla nejlepsiho vysledku pii chybé
8,9 % na znak.

V budoucim vyvoji by stalo za vyzkouseni jinych attention modult nebo zkusit modifi-
kovat stavajici na vice takovychto paralelnich modult pracujicich souc¢asné. Dalsim moznym
rozsifenim by mohlo byt pridani Horizontal Attention Module, se kterym byl soucasny mo-
dul poprvé predstaven.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e doc - zdrojové soubory IXTEX, text této préace

outputs - natrénované sité s obrazky vystupu jejich vrstev
e source__code - zdrojové soubory neuronové sité spolu s datovymi sadami

¢ README.md - soubor s detailnéjsim popisem dat na pamétovém médiu
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