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Abstrakt

Cilem této prace bylo vytvorit model pro generovani radka ru¢né psaného pisma. Model na
zékladé ocekavaného stylu a libovolné dlouhého textu vytvaii odpovidaji obrazek s pismem.
Navrzené TeSeni prekonava existujici pristupy v kvalité generovaného pisma a umoznuje ge-
nerovani jak samostatnych slov, tak i fadku. Kombinuje vyhledavani priznak pro jednotlivé
symboly pomoci attention a jejich rozmisténi na radek pomoci vkladani mezer. Novy pri-
stup umoznuje specifikovat pozice symbolu na fadku jemnéji nez celymi ¢isly, a tak vytvaret
plynulejsi interpolace mezi riznymi styly. Na rozdil od predchoziho feseni tento pristup vy-
uziva Gaussuv filtr pro rozsiteni jednotlivych ptiznakt symbola do blizkého okoli. Soucasné
tento pristup otevird mnoznost trénovani modelu pro odhad pozic symbold na fadku ad-
versaridlni chybou (GAN). Navic byly vytvofeny anotace horizontalnich pozic symboli na
radcich datové sady ruéné psaného pisma IAM.

Abstract

The aim of this study was to create a generative neural network for handwritten text lines.
The model produces variable-sized images of handwritten text lines based on the expected
style. The proposed method exceeds existing models in the image quality and can be used
to generate both individual words and entire lines of handwritten text. It combines the use
of the attention mechanism to extract the features for each character from the text query
and their arranging on the line by inserting spaces between them. The new approach allows
more granular control of the symbol positions on the line, which leads to smoother style
interpolations. In contrast to the previous approach, the proposed method uses the Gaussian
filter to spread the individual symbols features to the surrounding area. This approach also
allows to train the model for symbols position predictions using the adversarial loss (GAN).
In addition, annotations of symbol horizontal positions on the lines of the IAM dataset of
handwritten text have been created.
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Kapitola 1

Uvod

Rucné psané pismo se pouziva jiz tisice let. Az do vyndalezu knihtisku v 15. stoleti se vSechny
vyznamné dokumenty, kroniky nebo knihy prepisovaly ruc¢né. I kdyz v soucasné prevazuji jiz
digitalni dokumenty, rucné psané pismo naléza velké uplatnéni i dnes. Psani rukou je jedna
ze zakladnich dovednosti, které se vyucuji ve skolach. Umoznuje formulovani myslenek,
zaznamenavani nejdilezitéjsich informaci a pritom vyzaduje jen tuzku a papir. Presto jej
moderni technologie dodnes neumi zcela bezchybné zpracovavat. Pocitace stale nedokazi
vzdy precist a prepsat ruéné psané texty do digitalni podoby, coz by umoznilo dalsi digitalni
zpracovani. Za celou historii vzniklo nezmérné mnozstvi knih a zdznama, které by mohly
pristupy pro analyzu ru¢né psaného pisma. Jednim z velkych problémi téchto metod je
skutecnost, ze vyzaduji rozsahlé trénovaci sady. Resen{ nabizi modely pro umélé generovani
ruéné psaného pisma, které lze vyuzit pro rozsifeni existujicich datovych sad, a dosahovat
tim vyssi Gspésnosti ostatnich modeli. Zaroven se tyto modely mohou uplatnit i pfimo pro
generovani pisma, které se znacné lisi od béznych digitalnich font.

Tato prace cili na vylepseni modernich pristupti generovani ru¢né psaného pisma pomoci
hlubokych neuronovych siti a jejich aplikaci pro rozsireni existujicich datovych sad. Zamé-
fuje se rovnéz na jejich principy a podstatné vlastnosti, a to predevsim na jejich schopnost
napodobit ocekdvany styl a generovat pismo pro libovolné dlouhy text. Pracuje s vyfezy
slov a radku datové sady IAM a vyhodnocuje moznosti rozsifeni existujicich datovych sad
pro trénovani OCR systému s datovou sadou z projektu Pero. Prezentuje novy model pro
generovani rucéné psaného pisma, ktery se neomezuje pouze na samostatnd slova, ale dokaze
vytvaret celé radky pisma. Navazuje tak na predchozi vyzkum, ktery se zabyval rozmisté-
nim symbolti v generovanych radcich. V praci je navrzen novy zpusob rozmisténi symboli,
ktery umoznuje specifikovat pozice symboli na fadku jemnéji nez celymi cisly, a tak vy-
tvaret plynulejsi interpolace mezi riznymi styly. Tento piistup vyuziva Gaussuv filtr pro
rozmazani piriznakt jednotlivych symbolt do blizkého okoli. Kvalita generovaného pisma
navic prekonava existujici postupy, které jsou v praci detailné analyzovany. Mezi zasadni
prinosy préace tak patri: analyza existujicich feseni, rozsiteni state-of-the-art modelu pro ge-
nerovani samostatnych slov o schopnost generovat celé radky, anotace horizontalnich pozic
symbolt na radcich datové sady IAM a navrh nového ptistupu k rozmisténi znakt, ktery
umoznuje sjednocené trénovani vSech ¢asti modeld pro generovani ruc¢né psaného pisma.



Kapitola 2

Generativni neuronové site

Konvoluéni neuronové sité jsou od roku 2012, kdy model se siti AlexNet [26] zvitézil v kaz-
doro¢ni soutézi ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge [36], soucdsti vétSiny
modelu, které cili na ziskani informaci z obrazu. Af uz se jedna o klasifikaci, detekci nebo
segmentaci [38, 28, 15].

Jejich spolecnou vlastnosti je pouziti konvolucnich vrstev [19], které na rozdil od pouziti
plné propojenych vrstev vyuzivaji lokalni souvislosti v datech (napft. velky rozdil v hodno-
tach sousednich pixelti mize znamenat, ze v daném misté se nachdzi hrana). V jinych aspek-
tech se ale modely v riznych oblastech znac¢né lisi. Cilem je, aby architektura reflektovala
tkol sité. Pokud se ocekava, ze model na zakladé kratkého textového popisu predmétu vy-
tvori jeho moznou fotografii, bude se tento model odliSovat od jiné neuronové sité, ktera cili
na detekci pfedméta v obrazku. V jednom pripadé je vstupem sekvence znakt a vystupem
dvourozmérné pole (popf. tiirozmérné pro barevné fotografie), v druhém ptipadé je vstu-
pem obrazek a vystupem souradnice predmétu. Kazdy z prikladt vyzaduje jiné piistupy ke
zpracovani vstupu, a proto se architektury siti lisi.

V této praci se vénuji generovani ruéné psaného pisma. Pro tento tikol se také dnes
pouzivaji specifické pristupy. Konkrétné se c¢asto vyuziva architektura modelu se sitémi,
které spolu soutézi (GAN — Generative Adversarial Networks) [11]. Déle, pro aplikaci stylu
se pouziva adaptivni normalizace (AdaIN— Adaptive Instance Normalization) [18] a pro
zpracovani sekvenci proménné délky se vyuziva siti typu transformer [41]. Nezbytnou sou-
¢asti jsou i modely pro optické rozpoznéani znakia (OCR — Optical Character Recognition),
které jsou optimalizovany pomoci chybové funkce CTC — Connectionist Temporal Classifi-
cation [13].

Vytvareni novych snimki se miize na prvni pohled zdat jako jednoduchy problém. Pokud
je k dispozici datova sada s anotacemi D = (X,Y), kde X = (x1,x9,...,2,) jsou anotace
aY = (y1,y2,...,Yn) jsou obrézky, feSenim mize byt typické uceni s ucitelem, kdy se od
modelu G ocekava, ze k anotaci snimku vytvoii totozny snimek. Potom G je funkci, ktera
je reprezentovana neuronovou siti a kterd muze byt trénovana za cilem snizeni vzdalenosti
mezi odhadovanym snimkem G(z;) = y; a skuteénym snimkem y;.

Tento pristup vsak neni idealni, protoze v situaci, kdy ke stejnému nebo velmi podob-
nému vzoru existuje vice moznych vystupt, bude sit v idedlnim piipadé generovat primérny
snimek (napf. pro 1 = x9 = x3 a rozdilné y;, y2 a y3 bude vystupem sité po trénovani
G(z1) = (y1+y2+y3) /3). V praxi se ukazuje, ze snimky byvaji rozmazané, viz obrazek 2.1.
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Obrazek 2.1: Ukéazka generovaného pisma modelem, ktery je trénovany pristupem uceni
s ucitelem s metrikou L1 loss. Vysledky jsou rozmazané, i kdyz trénovaci sada zadné takové
neobsahuje. Ukazky prevzaty z ¢lanku [7].

Generativni modely zalozené na soutézeni

Tento problém fesi modely zalozené na soutézeni (GAN — Generative adversarial networks).
Ty pripousti, ze model generuje snimky, které nejsou totozné se snimky v datové sadeé.
Jedinou zakladni podminkou je, ze neni mozné rozlisit mezi pary trénovaci mnoziny, tj.
(zi,v;), a pary vytvofenymi generativnim model, tj. (z;, ¥;).

Presnéji, popsany priklad se vénuje podminénému generovani (Conditional generative
adversarial nets) [32], vystup modelu je podminén néjakou informaci z;. V zékladni varianté
modelu GAN [11] je cilem generovat takové vystupy, které jsou nerozlisitelné od trénovaci
mnoziny, ¢asto oznaCovanou anglicky real data. Mnozina vystupu generovanych modelem
se pak ¢asto oznacuje anglicky jako fake data.

Zakladni model GAN se skldda ze dvou siti— generdtoru G a diskrimindtoru D [11].
Kazda ze siti ma v modelu jiny tkol. Generator tvoii pouze vystupy ¢ a tkolem diskrimi-
natoru je rozliSovat mezi daty z trénovaci mnoziny y a vystupy generatoru g. Cilem modelu
je vytvaret data, kterd jsou nerozliSitelna od dat trénovaci mnoziny. Za timto tcelem se pri
uceni upravuji parametry G tak, aby D nebyl schopny rozliSovat mezi § a y. Sité tak spolu
soutézi [11]:

m(%n mgx V(D,G)= ]EXdiata(X) [log D (x)] + IEzrv;loz(z) [log (1 — D (G (2)))], (2.1)

kde pgata reprezentuje rozdéleni hustoty pravdépodobnosti dat trénovaci mnoziny, p, je
funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti ndhodného Sumu, ktery slouzi jako vstup gene-
ratoru G. Dale D oznacuje diskriminator, jehoz vystupem pro vstupni vektor x je odhado-
vana pravdépodobnost, Ze x je z trénovaci mnoziny.

Pri trénovani se jako u ostatnich hlubokych neuronovych siti pouziva algoritmus bac-
kpropagation [19]. K trénovani diskrimindtoru se pfistupuje jako k uceni bindrniho klasifi-
kétoru [11]. Pro data z trénovaci mnoziny se oc¢ekava pravdépodobnost 100 % a pro data
vytvorend generdtorem 0%. V praxi se ukdzalo, Ze optimalizovat generdtor za cilem mini-
malizovat chybovou funkci log (1 — D (G (z))) neni vhodné, protoze na zac¢atku trénovani,
kdy G produkuje velmi Spatné vystupy ¢, si je diskriminator D velmi jisty ve svych roz-
hodnutich, tj. pro g vraci pravdépodobnost velmi blizkou nule [11]. To zpusobi, ze gradient
parametri G je velmi slaby. Proto uz autofi v puvodnim ¢lanku [11] navrhuji jiny cil tréno-
vani G, a to maximalizovat hodnotu funkce log D (G (z)). Tato zména zpisobi, ze gradient
parametru GG je na zacatku trénovani silnéjsi, a sif se tak uci rychleji.



Autoti clanku dokdzali, Ze pro idedlni diskriminator D¢, ktery dokonale rozeznava mezi
umélymi a redlnymi daty, funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti dat vystupt genera-
toru p, je stejnd jako funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti redlnych dat pqata, protoze
plati, Ze pro pevné zvoleny generator G (tj. s fixnimi parametry) existuje optimalni diskri-
minator [11]:

* Pdata (X)
D¢ (x) = . 2.2
60 = i (9 + 2, 22
Dosazenim optimalntho diskrimindtoru D§ do rovnice (2.1) se ziskdva ztratova funkce
C(G) =V (Dg,G). Po tpravé pak plati [11]:

C(G) = —log(4) +2- JSD (paata || pg) (2.3)

kde JSD je Jensenova—Shannonova divergence [33]. Je ziejmé, ze ztratova funkce nabyva
minimalni hodnoty, pouze pokud pgata = py. I kdyZ je tak zaruceno, Ze cilem G je za-
chytit funkci rozdéleni hustoty pravdépodobnosti dat trénovaci mnoziny, v praxi je ziskani
optimalniho D obtizné. Kazda tprava parametria G pri trénovani by vyzadovala nalezeni
novych parametri optimalniho D, coz by vedlo k velmi pomalému uceni. Proto se omezuje
pocet iteraci aktualizaci parametri D na zvolenou konstantu k. Ta typicky nabyva hodnot
v rozmezi od 1 do 10. V diisledku toho pak neni nikdy cil pqata = py zarucen, presto v praxi
modely dosahuji kvalitnich vysledk.

Adaptivni normalizace

Zakladnim cilem generativnich modeld je zachytit celé rozdéleni pgata. To vyzZaduje, aby
vystup generovani byl stochasticky. Napriklad, pokud trénovaci mnozina obsahuje pary
snimki v odstinech Sedé a barevnych snimku stejnych scén, tkolem generovani je pak obar-
veni snimku v odstinech sedé. Pokud by na snimku byla koSile, model by mél spravneé
zachytit skutecnost, ze barva kosile mize byt rtzné.

Pro zavedeni ndhodnosti se do modela vklada Sum. Dnes bézné pouzivany zpusob je po-
moci adaptivni normalizace [18]. Jednd se o rozsiteni tzv. ddvkové normalizace (angl. batch
normalization) [20], presnéji jeji varianty instancni normalizace (angl. instance normali-
zation) [40]. Ta se v modelech ptivodné pouzivala pro rychlejsi a stabilnéjsi uceni. Autori
modelu StyleGAN [24] pouzili adaptivni normalizaci k aplikaci nauc¢enych styla pro trans-
formace. Oddélili prostor stylu, tj. stochastickych vlastnosti, od samotného obsahu snimki.
To 1ze vyuzit pro interpolace mezi riuznymi vektory priznaki reprezentujici styly, a ziskat
tak nové nebo sledovat vliv jednotlivych pfiznakd na vystup.

Formalné lze popsat funkci vrstvy adaptivni normalizace takto [24]:

xi — p (%)
o (xi)
kde x; je vstupni i-td vrstva priznaku, p (x;) je stfedni hodnota vrstvy x; a o (x;) je smé-
rodatnd odchylka vrstvy x;. Déle pak y,; je smérodatnd odchylka po transformaci a yy ;
je stfedni hodnota po transformaci. Jako styl se v takovém piipadé oznacuje vektor vsech

hodnot y z celé sité.

AdalIN (x;,y) = ys,i + Ybis (2.4)



Transformer

Pro zpracovani vektorti proménné délky, tj. sekvenci, lze vyuzit rekurentnich neurono-
vych siti (RNN). Ty se od béznych neuronovych siti lisi tim, Ze jejich soucésti je alespon
jedna rekurentni neuronova vrstva, napt. Long short-term memory (LSTM) [17] nebo Gated
recurrent unit (GRU) [5]. Typickou vlastnosti téchto vrstev je vyuziti tzv. skrytého stavu hy,
ktery je funkci predchoziho stavu he—1 a vstupu v ¢ase t. Tato sekvenéni zavislost mezi stavy
zamezuje vyuziti paralelniho zpracovani pii vypoctu odezvy sité pro jeden vstupni vektor,
coz je velky problém piedeviim pro velmi dlouhé vstupy [41]. ReSeni tohoto problému na-
bizi sité typu transformer [41]. Dalsi feSeni nabizi i sité, které namisto rekurentnich vrstev
vyuzivaji konvolu¢ni. Ty vsak vyzaduji vétsi vypocetni vykon a pro modelovani zavislosti
mezi vzdalenymi prvky vstupniho vektoru potiebuji zaroven vice vrstev [41].

Sité typu transformer pouzivaji attention vrstvy [41]. Ty lze popsat jako funkei [41],
jejimz vstupem jsou vektory query q, key k a value v a vystupem jsou vektory y. Vektory
q a k maji stejnou délku dj a vektory v a y maji délku d,. Hodnota jednoho vektoru y; je
vyjadriena jako vazeny soucet vstupnich vektort vy, va, ..., v,. Vaha vektoru v; pro vystupni
vektor y; je urcena skdlovanym skaldrnim souc¢inem vektort ¢; a k;. Aby soucet vSech vah
pro vystupni vektor y; byl roven jedné, jsou transformovany funkci softmaz. V praxi se
pro vétsi efektivitu pocitaji vSechny vahy pro vSechny vystupni vektory y soucasné pomoci
maticového nasobeni. Proto plati [41]:

Attention (Q, K, V') = softmax (Q—KT> V, (2.5)
) ) \/@ ) *

kde @ je matice slozend z vektort ¢, K je matice slozena z vektori k a V' je matice sloZzena
z vektori v. Ukdzalo se, ze pii pouziti skdlovaného skaldrniho soucinu (v tomto piipadé
skalarniho soucinu vynasobeného konstantou ﬁ) modely dosahuji lepsich vysledkt nez
pri pouziti obycejného skalarniho soucinu.

Castym pouzitim attention vrstvy je multi-head attention [41]. Vstupni vektory q, k,
v jsou transformovany n linedrnimi vrstvami. Vysledkem transformace je n variant ¢, k,
v, které jsou vstupem n attention vrstev. Jejich vystupy jsou spojeny do jednoho vektoru
a transformovany dals{ linearni vrstvou, aby byla zachoviana ocekdvand dimenze vystupu.
Model se tak muze zaméfit na rizné souvislosti ve vstupnich vektorech. Porovnani vypo-
Cetnich grafi attention a multi-head attention vrstev je na obrazku 2.2.

V pripadé, kdy je cilem nalezeni zavislosti mezi prvky jedné vstupni sekvence, se pouziva
varianta self-attention [41]. Vstupni vektory ¢, k a v jsou v tomto ptipadé vSechny stejné.

Nevyhodou zpracovani sekvenci pomoci siti typu transformer je kvadraticka ¢asova slo-
zitost vzhledem k délce vstupni sekvence [2]. Tato vlastnost je problémem pro zpracovani
obrazku, které se bézné skladaji z tisici pixeli. Obrazky jsou proto ¢asto zpracovavany ve
dvou krocich: ziskani priznakti s mensimi rozméry pomoci konvoluéni sité a nasledné zpra-
covani téchto priznaku pomoci sité typu transformer [2]. Takto je mozné vyuzit mechanizmu
attention i pro rozmérnd data, jak ukazuje obrazek 2.3
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Obrézek 2.2: Porovnani vrstvy attention (a) [41] a vrstvy multi-head attention [41]. Vstu-
pem obou vrstev jsou matice slozené z vektoru: Q— queries, K—keys, V—wvalues. Hlavnim
rozdilem je pouziti linedrnich vrstev u varianty (b). Obrazky prevzaty z [41].

Obrazek 2.3: Ukazka pouziti attention pro rozmérna data. Zndzornény jsou oblasti, na
které se model soustiedi pro ziskani informace o pismenu ,,t*. Model se soustfedi na oblasti
prislusici k priznakim, nikoli na jednotlivé pixely. Znac¢né se tak snizuje vypocetni Cas.
Obrazek je prevzat z [2].



Kapitola 3

Tvorba rucné psaného pisma

Modely zalozené na soutézeni siti, viz kapitola 2, jsou uspésné v radé tkolu generovani
obrazu, napt. vytvoreni obrazu na zdkladé kréatkého popisu [35] nebo generovani realis-
tickych fotografii tvari [24]. Tyto modely nalezly uplatnéni i v generovani ru¢né psaného
pisma [1, 2, 7, 10, 23, 30].

Casto se tvorba ruéné psaného pisma déli na online a offline [10, 30]. Kazdy uvazuje
jiny format vystupnich dat a méa jak své vyhody, tak i nevyhody. Offline piistupy lze dale
rozdélit podle maximéalni délky vystupt.

Piistup online pracuje se sekvencemi tahti a polohami pera béhem psani [10]. Naopak
offline pristup pracuje pouze s obrazem vysledného textu [10]. Je zfejmé, Ze pii tréno-
vani modelu, ktery pouziva online pristup, je k dispozici vice informaci. Navic netrpi na
nedostatky rastrovych snimk, které ¢asto kromé textu obsahuji riizné textury pozadi a ne-
presnosti [10]. M4 vSak i zna¢né nedostatky. Pofizovani datové sady je ndrocnéjsi a vyzaduje
specidlni vybaveni [30]. Na rozdil od offline pfistupu neni pouzitelny pro stard pisma z his-
torickych kronik, tablett atd. [10]. Protoze cilem této préce je navrhnout a implementovat
model pro tvorbu ru¢né psaného pisma na zikladé historickych dokumentii, vénuje se dale
predevsim offline piistupim.

Offline pristupy lze dale délit podle zpusobu, jak vytvareji vystupni obrazek, a s tim
souvisejici maximalni délku vstupniho textu. Nékteré metody vyzaduji, aby byl dopredu
jasné urcen maximalni pocet pismen, které mize generator zpracovat, a na jejich zdkladé
generovat snimek, ktery ma zpravidla pevné zvolené rozméry. Mezi priklady téchto modela
patii GA Nwriting [23], SmartPatch [30] nebo model z ¢ldnku Context Aware Generation of
Cuneiform Signs [4]. Naopak model ScrabbleGAN [10] a z ¢lanku [7] umoznuji generovani
pisma neomezené dlouhych slov nebo rizné dlouhych fadka textu.

Definice reseného problému

Préce se vénuje problému podminéného generovani ru¢né psaného pisma. Proces genero-
vani je podminén vstupnim textovym fetézcem, ktery definuje textovy obsah vystupniho
obrazku, a navic je podminén stylem psani, ktery je ur¢en mnozinou obrazkt ru¢né psaného
pisma od stejného autora.

Tj. necht {X, )Y, W} je trénovaci mnozina, kterd obsahuje obrazky v odstinech Sedé X,
jejich textové obsahy ) a identifikatory autoru W = {wl}f\i 1 [23]. Necht X, = {@w,; }5(:1 -
X je podmnozina K nidhodné vybranych obrazkt ruéné psaného pisma od stejného autora
w; € W. Necht X je abeceda vSech povolenych znaktu (napf. pismen, ¢islic nebo interpunké-



nich znamének). Potom je generativni model G definovan jako [23]:
=G, Xy,) =Gt {r1,22,...,2K}), (3.1)

kde Z je uméle vytvoreny obrazek ru¢né psaného pisma, jehoz obsahem je fetézec t € ¥*.

Na rozdil od autorti modelu GANwriting [23], v navrzeném TeSeni této prace neni jazyk
povolenych Fetézcii omezen zaddnou maximélni délkou textového obsahu. V préaci se tedy
vénuji problému generovani ru¢né psaného pisma pro predem neomezenou maximalni délku
vstupniho textu, coz umoznuje kromé generovani jednotlivych slov i generovani celych radkua
textu (podobné jako autori modelu ScrabbleGAN [10]).

Vyhodnoceni

Vyhodnocovani generativnich modeli je problematické. Neexistuje jedind presnd metrika,
kterd by umoznovala zcela objektivné posoudit kvalitu vystupnich obrazku. Misto takové
metriky se pouziva nékolik riznych pristupi, které se zaméruji na rizné vlastnosti vystupi.
Patii mezi né metrika Fréchet inception distance (FID) [16], statistické vyhodnoceni posou-
zeni vizudlni kvality skupinou uzivatelu [7, 23, 30] a porovnani tspésnosti modelu, ktery
byl trénovan se zakladni trénovaci datovou sadou, a stejného modelu, ktery byl trénovan
s trénovaci datovou sadou rozsifenou o uméle vygenerované piiklady [1, 10].

Cilem generativnich modela je zachytit podstatu dat trénovaci mnoziny [11]. To mimo
jiné znamena, ze funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti pozorovani piikladt trénovaci
mnoziny by méla byt stejnd jako funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti, kterou se ridi
generovani umélych dat.

Metrika Fréchet inception distance [16] vychazi z diive pouzivané metriky Inception
score [37]. Ta k vyhodnoceni generativniho modelu vyuziva klasifika¢ni sit Inception v3 [39]
plné natrénovanou na datové sadé ImageNet [36]. Metrika predpoklada, ze u obrazku, které
obsahuji smysluplné objekty, si je sit jista v klasifikaci, a tak odhadovana pravdépodobnostni
rozdéleni tiid pro jednotlivé vstupy maji nizkou entropii. Naopak riizné vstupni obrazky by
mély byt klasifikovany rozdilné, tj. entropie mezi obrazky by méla byt vysoka [16]. Tento
pristup k vyhodnoceni koreluje s hodnocenim lid{ [16]. Neni v8ak idedlni, v experimentech se
ukézalo, ze rizné poskozeni obrazku (napf. pfidani Sumu nebo rozmazani) neni reflektované
ve vysledném hodnoceni [16]. Pravé tyto nedostatky odstranuje metrika Fréchet inception
distance.

Zatimco Inception score k vyhodnoceni vyzaduje pouze uméld data, FID k vyhodnoceni
pouziva jak uméld data, tak i redlna data. Namisto klasifikacniho vystupu sité Inception v3
vyhodnocuje priznaky z predchozi vrstvy. Jak pro uméla data, tak i pro redlna data zazna-
menava aktivace. Pro vypocet vysledné hodnoty metriky pak pouziva metriku vzdalenosti
mezi normalnimi rozdélenimi [16]:

d2((m,C), (my, Cy)) = [[m — my|2 + Tt (C +C,—2 (ccw)l/Q) , (3.2)

kde (m,C) je stfedni hodnota a kovarianéni matice aktivaci redlnych dat a (m,, C,) je
stfedni hodnota a kovarianéni matice aktivaci umélych dat.

Pro ovéreni, ze metrika pracuje, jak se ocekava, provedli autori fadu experimenti, ve
kterych sledovali vyslednou hodnotu pro riznd poskozeni datové sady (napt. rozmazani,
pridani Gaussova Sumu, prekryti ¢ernymi ¢tverci nebo priddnim Sumu typu stl a pepr),
viz obrazek 3.1.
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Obrézek 3.1: Ukdzka chovani metriky FID [16] pro rtiznd poskozeni obrazku. Tato poskozeni
jsou reflektovana jejim narastem. Obrazek prevzat z [16].

Dalsim zptisobem vyhodnoceni generativnich modelt je vyhodnoceni odpovédi skupiny
uzivateli. Dotazniky mohou mit mnoho podob. Napriiklad se lze ptat na ohodnoceni body
nebo lze pouzit Turingtv test, kdy ucastnici Setfeni odpovidaji na otazku, zda si mysli,
ze dany piiklad byl uméle vygenerovany, nebo je z trénovaci mnoziny [23]. Nevyhodou
tohoto zptsobu vyhodnoceni je skutec¢nost, ze vyzaduje vypracovani dotazniki a rucni
vyhodnoceni. Vyhodou je, Ze s dostatecné velkou skupinou lze vyuzit statistickych testt,
a dosdhnout tak vypovidajicich zaveru.

Augmentace dat je béZné pouzivanou technikou k rozsiteni trénovaci sady [19]. Pom&ha
stabilizovat proces trénovani a navic vede k vyssi kvalité natrénovaného modelu. Uméle
vygenerovand data lze vyuzit jako dalsi priklady pro trénovani model. Generativni model
pak Ize vyhodnotit na zakladé porovnani tispésnosti modelu, ktery mél pristup pouze k pu-
vodn{ trénovaci mnoziné, a modelu, ktery pfi trénovani vyuzil i nova uméle vygenerovana
data generativnim modelem. V piipadé tvorby rucné psaného pisma lze vyuzit modely pro
optické rozpoznéni znakia (OCR — Optical Character Recognition) [1, 10].

3.1 Datové sady rucné psaného pisma

Trénovani hlubokych neuronovych siti vyzaduje velké datové sady. Pro generovani rucéné
psaného pisma lze vyuzit datové sady bézné pouzivané pro optické rozpoznani znaku. Mezi
nejvice vyuzivané v oblasti generovani patii datova sada IAM — Institut fiir Informatik und
angewandte Mathematik [29], slozend z anglického textu, a datova sada RIMES [14]—
Reconnaissance et Indezation de données Manuscrites et de fac similES, z francouzského
textu.

Datova sada IAM — Institut fir Informatik und angewandte Mathematik [29] se sklada
z ruénich prepisu anglickych textt z korpusu Lancaster— Oslo/Bergen (LOB) [21]. Obsa-
huje 500 textu, kazdy z priblizné 2 000 slov, z ruznych kategorii (napf. novinaiské ¢lanky,
nabozenstvi, humorna literatura, science fiction atd.). Na vytvareni datové sady TAM se
podilelo 637 pisatelt. Skldda se z anotovanych 115320 slov. Ty jsou seskupeny do 5685 vét
a 13353 radku [29].

10



Sentence Database Mo01-012

He slapped i
rotating obj

i
e e ppo ot g et e ‘f/“ aund

f | /
cutle o Yo sides of hiv mad . then
v egrees Hae refatbin e cta

y oagy . g ot
Woved , ool couivyg MWl Ffeeaus fook

/
He Jormn o Hu ,‘;ULML“L?'; ln Daw
BErowm 's .’/1»\‘7 roova. He Aforel Lp la
/»‘r'[/;{«‘.t/ o X f‘f({{;( u‘(rﬂ-_/ f{\( roow,
!w_;r.j v odhe (W6 wits. Oudorcle Haa
duct was \!“'[fv\j over Dav's Late aund
Yo ,Lu7/u¢7 begend wee [ $Eh
{ /

Srelheuoke al r-y[p,Ll(/ a Aol Hacl

Nama:

Obrézek 3.2: Ukazka jednoho formuldfe pouzitého pii vytvareni datové sady TAM [29].
Skldda se z odstavce tisténého textu a jeho ru¢niho prepisu. Obréazek prevzat z [29].

Pri vytvareni datové sady pisatelé prepisovali odstavce textu, které byly slozeny ze tii
az Sesti vét. Pri prepisu byly jako pomucky pouzity rovné rovnobézné linky, aby pismo bylo
zarovnané, a tak nasledné rozdéleni na Fadky pii prepisu bylo jednoznacné [29]. To vsak
nemusi byt obecné u ruéné psanych textt bézné. Obrazek 3.2 ukazuje jeden formular véetné
pisemného prepisu.

Datova sada RIMES [14] je slozend z 5605 dopist ve francouzském jazyce od vice nez
1300 autoru [14]. Obsahuje tfi druhy dokumentii—ruéné psané dopisy, formulafe a kryci
listy faxt. Kromé rozpoznavani ru¢né psaného pisma lze vyuzit pro fadu dalsich tkola
strojového uceni jako je analyza rozlozeni dokumentii, identifikace a verifikace autora nebo
ziskavani informaci [14]. Mimo jiné tak obsahuje 300 000 anotovanych obrazku rucné psa-
nych slov. Proti datové sadé TAM [29] se lisi ve struktute fadku, nejsou tak zarovnané
podle rovnobéznych rovnych linek. Patii mezi bézné pouzivané datové sady pro trénovani
a vyhodnoceni umeéle generovaného ruéné psaného pisma [1, 10]. Ukdzka dokumenti, které
slouzily jako podklad pro vytvoreni datové sady, je na obrazku 3.3.

3.2 Existujici pristupy

Tvorba rucné psaného pisma neni novy problém. Existuje fada modeld, které fesi, jak
generovat co nejkvalitnéjsi obrazky ruéné psaného pisma [1, 7, 10, 23, 30]. Starsi modely
pracovaly se sbirkami vzort jednotlivych znakd, které byly postupné rizné transformovany
a nakonec spojeny do Fetézcu [12]. Takové modely vSak nedokézaly vérohodné reprodukovat
ruéné psané pismo, které by bylo nerozlisitelné od realnych prikladu.

11



Questionnaire™

P e

Obrazek 3.3: Ukazka tii druht dokumentu, které slouzily jako podklad pro datovou sadu
RIMES [14]: ru¢né psany dopis (vlevo), formular (vpravo) a kryci list faxu (uprostied).
Obrazek prevzat z [14].

Velky piinos mél model autort ¢lanku Adversarial Generation of Handwritten Text
Images Conditioned on Sequences [1]. Jako prvni model pro tvorbu ruéné psaného pisma
podminéného vstupnim textem vychézi z generativniho modelu GAN. Néasledovalo mnoho
modelu, které stavi na stejnych principech, napriklad model autort ¢lanku GANwriting:
Content-Conditioned Generation of Styled Handwritten Word Images [23], model Scrabble-
GAN [10], model SmartPatch [30] a model autoru ¢lanku Contert Aware Generation of
Cuneiform Signs [22]. Témto modeltim se vénuji podrobné v nasledujicim textu.

Adversarial Generation of Handwritten Text Images
Conditioned on Sequences

Jednd se o prvni model pro tvorbu ru¢né psaného pisma podminéného vstupnim textem,
ktery vyuziva architekturu modelu GAN, viz kapitola 2. Déale jako prvni prichazi s prida-
nim ztratové funkce Connectionist Temporal Classification (CTC) [13] ke ztratové funkci
urc¢ené diskrimindtorem [1]. Tato dalsi ztratova funkce se pouzivd v modelech pro optické
rozpoznavani znakl. Spojenim ztratové funkce CTC a diskriminatoru z modelu GAN tak
vznikl model, ktery byl schopny generovat realistické snimky ruc¢né psaného pisma.

Celkovy model se sklada z nékolika cCasti: generatoru G, diskriminatoru D, rekurentni
neuronové sité ¢ a neuronové sité pro optické rozpoznani znaku R [1]. Jejich zapojeni
ukazuje obrazek 3.4.

Vstupem sité ¢ je text slova t, které ma byt vykresleno generatorem. Nejdiive je kazdy
znak transformovan do kédujiciho vektoru, nasledné je pak cely Tetézec zpracovan obou-
smérnou rekurentni neuronovou vrstvou LSTM (Long Short-term Memory). Vystupem je
vektor konstantni velikosti ¢ (¢), ktery je vedle ndhodného Sumu z vicerozmérného stan-
dardniho rozdéleni vstupem generatoru G [1].

12
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Obrézek 3.4: Architektura modelu z ¢lanku [1], ktery se sklada, kromé generatoru a diskri-
mindatoru, i z rekurentni neuronové sité ¢, kterd kéduje vstupni textovy retézec, a sité pro
rozpoznani ruéné psaného pisma— Recognizer. Obrazek prevzat z [1].
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Obrézek 3.5: Ukdzka generovaného ruéné psaného pisma modelem z [1]. Model je schopny
generovat pismo jak pro francouzska, tak i pro arabska slova. Obrazek prevzat z [1].

Generator G je konvoluéni neuronova sit, kterd se sklada z mimo jinych ¢asti ze tii rezi-
dudlnich bloku a self-attention vrstvy (viz kapitola 2). Obsah generovaného slova je vlozen
pomoci podminéné davkové normalizace (CBN — Conditional batch normalization) [8], ktera
je soucasti rezidualnich bloki.

Diskriminator D mé& pak standardni architekturu, tj. je slozen ze sedmi rezidualnich
bloki, které postupné snizuji rozliSeni, self-attention vrstvy a bézné rezidudlni vrstvy [1].
Posledni sit R autofi ¢lanku prevzali z ¢lanku [3].

Pro trénovani sité G se pouzivaji dvé chybové funkce: chyba sité pro optické rozpo-
znani znaki— Lg a chyba GAN - L,4,. Problémem je, Zze hodnoty gradienti VL a V Ly,
se fadové lisi. Proto model tyto gradienty normalizuje tak, aby oba mély stejnou stredni
hodnotu a smérodatnou odchylku. Gradient VL,g4, je ponechan beze zmény, ale gradient
VLR je zménén:

L
VL (" adv
ULR

. (VLR — ,uLR) + /.LLadv) , (3.3)

kde oL, je smérodatnd odchylka hodnot VL.g,, cLr je smérodatnia odchylka hodnot
VLR, tLagy je stredni hodnota V Lyq, a pLg je stfedni hodnota Lp.

Natrénovany model je schopny generovat pismo jak francouzskych slov, tak i arabskych,
viz obrazek 3.5. Mezi hlavni nedostatky modelu patii neschopnost generovat ruéné psané
pismo pro celé radky textu, dokadze pouze generovat vysledky pro omezené dlouha slova.
Dalsim nedostatkem je, Ze generované pismo mé velmi podobny styl [1]. Model neumoz-
nuje podminéni vysledného stylu, tj. tloustky c¢ar, kurzivy atd. Presto otevrel cestu dalsim
modelim a dal jim zdkladni architekturu, ze které lze vyjit.
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Obrézek 3.6: Architektura modelu GANwriting [23], ktery podminuje styl generovaného
pisma. Obrézek prevzat z [23].

3.3 Generovani se stylem pisma

Podminéni stylu pisma fesi jeden z hlavnich nedostatkt modelu Adversarial Generation
of Handwritten Text Images Conditioned on Sequences [1], kterym je, ze plné natrénovany
model neni schopny generovat pismo s ruznymi styly. Misto zachyceni celého rozdéleni
pravdépodobnosti redlnych prikladi model generuje pouze priklady, které jsou podobné jen
ur¢ité podmnoziné piikladi z trénovaci datové sady. K feSeni pristupuji novéjsi modely
ruzné. Naptiklad model GA Nwriting [23] podminiuje styl mnozinou obrazku pisma od stej-
ného autora nebo model ScrabbleGAN [10] pouze nasobi priznaky symboli v prvni vrstvé
modelu ndhodnym vektorem.

GANwriting

Model GANwriting [23] navazuje na model autort ¢lanku Adversarial Generation of Han-
dwritten Text Images Conditioned on Sequences [1]. Odstranuje jeho hlavni nedostatek, a to
neschopnost generovat pismo s riznymi styly. Navrzenym resenim je pridani dalsi chybové
funkce pro uceni modelu a podminéni generovani nékolika piiklady pisma od zvoleného
autora [23]. Tyto priklady pak musi sit reflektovat v uméle generovaném pismu.

Vysledny model je postaven ze Sesti ¢asti: generatoru G, sité pro kédovani stylu autora .S,
sité pro zakdédovani textového obsahu C', diskriminatoru D, sité pro klasifikaci autora W
a sité pro optické rozpoznani znaka R [23]. Celkovou strukturu modelu detailnéji zobrazuje
obrazek 3.6.

Novou soucasti modelu oproti modelu z ¢lanku [1] je konvoluéni neuronova sit pro ké-
dovéani stylu S [23]. Jejim vstupem je mnozina patnédcti obrazku ru¢né psaného pisma od
zvoleného autora w;. Sit ma architekturu VGG-19-BN [38]. VSechny vstupni obrazky jsou
transformovany tak, aby mély stejnou sifrku a vysku, a jsou spojeny do jednoho tensoru,
kde kazdy obréazek tvori jeden kandl [23]. Pro modelovani riznych ndhodnych nepresnosti
je k vystupnimu vektoru F; pfic¢ten vektor Sumu z vicerozmérného standardizovaného nor-
malniho rozdéleni [23].
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Obrézek 3.7: Srovnani kvality generovaného pisma z ¢ldnku [1] a pisma generovaného mo-
delem GANuwriting [23]. Styl pisma vytvoreného modelem GANwriting je podminén piikla-
dem. Obrazek prevzat z [23].
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Obrézek 3.8: Ukédzka vad, které muze mit pismo generované modelem GANwriting [23].
Obrazek prevzat z [30].

Cést pro zakédovani textového obsahu C' mé dva vystupy: tenzor reprezentujici pfiznaky
samostatnych znakl F, a ¢tyri dvojice parametri «, 8 pro vrstvy AdalN, které jsou soucasti
sité G [23]. Smyslem je, aby F. kédoval generované znaky a parametry « a 3 obsahovaly
globalni reprezentaci retézce.

Generator G se sklada ze dvou rezidudlnich bloki s normaliza¢nimi vrstvami AdaIN (viz
kapitola 2), ¢tyf konvoluénich blokt s vrstvami pro zvysSeni rozliSeni pomoci nearest neighbor
metody [23]. Vstupem je konkatenace reprezentace stylu Fy a kédovani tetézce F. [23].
Parametry « a 8 jsou dalsimi vstupy normalizac¢nich vrstev AdaIN [23].

Diskriminator D je slozen z konvolu¢ni vrstvy ndasledované Sesti rezidudlnimi bloky
s aktivacni funkci LeakyReLU [19] a average pooling [19] vrstvami pro snizeni rozliSeni [23].

Dalsi novou podstatnou ¢asti celého modelu je sit pro klasifikaci autora W [23]. Archi-
tekturu ma stejnou jako D kromé posledni vrstvy, ktera obsahuje jeden neuron pro kazdého
autora z trénovaci sady. Sit W je trénovana pomoci chybové funkce krizové entropie, jen
pomoci redlnych dat, tj. pouze dat trénovaci mnoziny [23].

Posledni ¢asti je sif pro optické rozpoznavani znaka R. Autofi implementovali state-of-
the-art model podle [31]. Sit se sklada ze dvou ¢asti enkodéru a dekodéru [23]. Enkodér je
slozen ze sité VGG-19-BN [38] nédsledované dvéma obousmérnymi rekurentnimi vrstvami
(B-GRU — Bi-directional Gated Recurrent Unit) [6]. Dekodér je pak jednosmérné rekurentni
neuronova sit, kterd vraci v kazdém kroku jeden znak [23].

Model GA Nwriting dokaze generovat rucné psané pismo ve velmi vysoké kvalité, které
témér neni rozeznatelné od prikladti z trénovaci mnoziny, viz obrazek 3.7. Generovani je
podminéno nejen textovym obsahem, ale i stylem. Nevyhodou tohoto modelu je, ze délka
vstupniho Tetézce je omezena. Generovani celych fadkid pisma tak neni mozné. DalSim
problémem je, ze ve vytvoreném pismu se objevuji rizné vady, napriklad nespojité ¢ary
nebo velmi slabé napsané znaky [30], viz obréazek 3.8.
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Obrézek 3.9: Generator modelu ScrabbleGAN [10] je plné konvoluéni. To pti dostatecné
nizkém poctu vrstev zpusobi omezeni oblasti na vystupu, kterou muze jeden prvek vstup-
niho vektoru ovlivnit. Obrézek prevzat z [10].

3.4 Generovani pisma pro libovolné dlouhy text

Predchozi modely jsou pii generovani pisma omezeny maximalni délkou ocekavaného tex-
tového Fetézce. Neumoziiuji tak generovat pismo pro celé véty nebo fadky. ReSeni nabizi
modely ScrabbleGAN [10] a lineGen [7], které na vstup plné konvolu¢éniho dekodéru vkladaji
sekvence misto vektort s pevné zvolenymi rozméry.

ScrabbleGAN

Generativni model ScrabbleGAN [10], podobné jako model GANwriting [23], pridava dalsi
podminku generovani. Kromé ocekiavaného textového fetézce je vstupem i vektor stylu
pisma. Tento vektor je vsak pri generovani volen ndhodné, a neni tak mozné primo styl zvo-
lit. Novou vlastnosti modelu je moznost podminit generovani libovolné dlouhym fetézcem,
coz rozsifuje schopnosti modelu [10]. Napiiklad dovoluje pouzit model ke generovani celych
radkt textu nebo vét.

Model se sklada z generatoru G, diskriminatoru D a sité pro optické rozpoznavani
znaki R. Generator G i diskriminator D jsou konvoluéni sité bez rekurentnich vrstev [10].

Vstupem G je vektor ptiznakti F' reprezentujici vstupni fetézec t. Ten je vytvoren kon-
katenaci naucenych piiznaku jednotlivych symbolu ¢ [10]. Napiiklad pro vstupni fetézec
smeet* plati, ze F' = [fm, fe, fe, ft], kde fm, fe, ft jsou vektory piiznakt m, e, t. Vektor F je
jesté pred dalsim zpracovanim vynasoben ndhodnym vektorem z, ktery urcuje styl pisma.
Sit G je plné konvoluéni [10]. To zptisobuje vzhledem k nizkému poctu vrstev sité, ze kazda
¢ast vstupniho vektoru F' ovliviiuje pouze Cast vystupu, zaroven se vsak kazdé sousedni
vstupni symboly mohou navzajem ovlivnit. Tuto vlastnost modelu ukazuje obrazek 3.9.

Po natrénovani je model schopny generovat pismo s ruznymi styly a libovolné dlouhymi
vstupnimi Tetézci. Zaroven ma vsak i dva znacéné nedostatky. Styl vystupniho pisma ne-
muze byt zvolen, je uréen ndhodné, a kazdy symbol vstupniho fetézce ma (i pFes moznou
lokélni interakci mezi sousednimi znaky) pevné urcenou sitku oblasti, kterou ovliviiuje ve
vystupnim obrazku. Disledkem je viditelna vada, kdy se mezi znaky na vystupu objevuji
nepfirozené mezery (napr. mezi dvéma znaky ,1¢), viz ukdzka vystupt na obrazku 3.10.
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Obrazek 3.10: Ukazka pisma generovaného modelem ScrabbleGAN [10]. Jelikoz kazdy znak

vstupni sekvence ovliviiuje stejné Sirokou oblast ve vystupnim obrazku, sitka vygenerova-
ného slova je pro ruzné styly stejnd. Obrazek prevzat z [10].
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Obrézek 3.11: Architektura celého modelu lineGen z ¢lanku [7]. Pro vygenerovani pisma
se zvoli styl y a spolu se vstupnim textem se vytvori pomoci sité C zarovnany text, ktery
je vstupem generatoru G. Horni ¢ast obrazku ukazuje trénovani pouze GAN a dolni ¢ast
ukazuje krok trénovini auto-enkodér (viz popis trénovani). Obrazek prevzat z [7].

Model lineGen

Dalsi model Tesici generovani celych fadka ruéné psaného pisma je model z ¢lanku [7],
v jiné literatuie oznacovany jako lineGen. Podobné jako v modelu ScrabbleGAN [10] je
generator plné konvoluéni a vstupem je vektor reprezentujici vstupni text [7]. Lisi se ale ve
zpusobu, jakym je tento vektor vytvoren. Zatimco ScrabbleGAN spojuje do Fetézce naucené
priznaky jednotlivych znaki, kde kazdému znaku pripada vzdy stejna sitka bez ohledu na
ocekdvanou oblast ve vystupnim obriazku, tak model [7] voli §itku priznaki jednotlivych
znakd dynamicky. Naptiklad pro pismeno ,m* lze ¢ekat, ze ve vystupnim snimku bude
zabirat vétsi oblast nez pismeno ,i. Vysledkem jsou tak vizudlné kvalitngjsi obrazky.

Model se skladd ze Sesti ¢asti [7]: generdtoru G, ktery vytvari obrazky na zékladé za-
rovnaného textového fetézce, vektoru stylu a Sumu, diskriminatoru D, sité pro ziskani stylu
z obrazku pisma S, sité pro zarovnani vstupniho textového fetézce C, natrénovaného mo-
delu pro rozpoznavani rué¢né psaného textu R a natrénovaného enkodéru obrazku E. Jejich
vzajemné propojeni blize ukazuje obrazek 3.11.
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Obrézek 3.12: Srovnani vygenerovaného pisma modela ScrabbleGAN [10] (vlevo) a modelu
lineGen [7] (vpravo). Zatimco prvni zminény model mé pro kazdy znak vstupni sekvence
stejné sirokou oblast ve vystupnim obrazku, tak druhy model voli tuto Sitku dynamicky.
Obrazek prevzat z [7].

Podstatnou novou souc¢asti modelu je C' — sit pro zarovnani vstupniho textového retézce.
C' je 1D konvolu¢ni neuronovéa sit, jejimz vstupem je fetézec znaktu zakédovanych pomoci
one-hot encoding a vektor stylu [7]. Pro kazdy znak ¢; vstupniho fetézce sit C' odhaduje
sifku mezery pred ¢;, tj. poc¢et opakovani symbolu blank pred c¢;, a sitku ¢; ve vystupnim
obréazku, tj. pocet opakovani ¢;. C je trénovana na zakladé anotaci trénovaci datové sady
pomoci ztratové funkce MSE — stfedni kvadratické chyby [7].

Trénovani jednotlivych moduli je rozdéleno do étyt kroku [7]:

1. Zarovnani vstupniho textu—pro zvoleny obrazek z datové sady je odhadnut styl
a nasledné zarovnani textu v obrazku, nasledné jsou pomoci stiedni kvadratické chyby
aktualizoviny parametry siti C' a S.

2. Diskriminator —parametry sité D jsou aktualizovany pro ruzné interpolace stylu,
které jsou pouzity béhem jinych krokt trénovani.

3. Pouze GAN —aktualizace parametru na zakladé chybové funkce pro trénovani za-
kladniho modelu GAN.

4. Auto-enkodér —je vybran par snimku od stejného autora, pomoci sité S je extraho-
van styl a nasledné jsou pro kazdy ze snimki vypocitany hodnoty ztratovych funkci
po rekonstrukei (L1 mezi origindlnim a rekonstruovanym obrazkem). Timto krokem
se aktualizuji parametry siti G a S.

Podrobnéjsi popis jednotlivych kroku je k dispozici v puvodnim ¢lanku [7].

Natrénovany model je schopny generovat ru¢né psané pismo pro libovolné dlouhy vstupni
text. Reflektuje vlastnost, ze kazdy znak muze mit ve vystupnim obrazku rozdilnou sitku
s ohledem na styl autora, viz ukazka vystupti modelu na obrazku 3.12. Model byl vyhodno-
cen skupinou uzivatelu. Ti doséhli presnosti jen 52.2 % pfi rozliSovani umeéle vygenerovanych
a redlnych priklada [7]. To ukazuje na vysokou vizualni kvalitu vyslednych obrézkii.
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Obrézek 3.13: Srovnani pisem z datové sady IAM [29] vytvofenych modelem GANuwri-
ting [23], modelem lineGen [7] a modely z ¢lanku [30]. Obrazek prevzat z [30].

3.5 Vylepseni kvality generovaného pisma

Model GANwriting [23] nebo model lineGen [7] generuji vérohodné obrazky ruéné psaného
pisma, presto se v nich objevuji vady (napf. nespojitosti tahi nebo velmi slabé napsané
znaky). Novéjsi modely se zamétuji predev§sim na odstranéni téchto nedostatki a dalsi
vylepseni kvality generovaného pisma.

Improving Handwritten Word Imitation with Patch Discriminators

Model SmartPatch [30] rozsifuje zakladni architekturu modelu pro generovani ruéné psa-
ného pisma pridanim dalsiho diskriminatoru, ktery sleduje jen vyrezy vystupu generatoru.

Autori predpokladaji, ze vady jsou zpusobeny nedostatecnou citlivosti diskriminatoru,
ktery se vice zamétuje na celkovy obrézek misto detaili [30]. Navrzenym feSenim je priddni
diskriminatoru, ktery se zaméfuje na jednotlivé znaky, a tak klade vétsi diraz na lokdalni
nedostatky.

Nejvhodnéjsi model diskrimindtoru na zakladé experimentt vyuziva model pro rozpo-
znéni ruéné psaného textu, presnéji vyuziva jeho attention vrstvu (viz kapitola 2). Pro kazdy
ze znaku v obrazku je extrahovana attention maska, kterd je pouzita k nalezeni idedlniho
vyfezu aktudlniho znaku [30]. Jednotlivé vytezy jsou pak spolu s vektorem reprezentujici
znak posouzeny novym diskrimindtorem.

Vysledkem je znatelné zlepSeni detaili generovaného pisma. Tahy maji konzistentni
sitku v rdmci celych slov, a nevnikaji tak casto viditelné vady [30]. Toto doklada i studie,
ve které byli Gcastnici vyzvani k vybéru lépe vyhlizejictho slovu ze dvou moznosti, kde
kazda odpovidala vystupu jiného modelu. Pismo generované modelem SmartPatch bylo
preferovano nad ostatnimi modely (GA Nwriting, model z ¢ldnku [7]), dokonce bylo s 53.3 %
preferovano nad redlnymi piiklady z trénovaci datové sady TAM [29]. Vysledky generovani
ukazuje obrazek 3.13.

Handwriting Transformers

Starsi modely (jako jsou GANwriting [23] nebo lineGen [7]) reprezentuji styl pisma jako
vektor s predem zvolenymi rozméry. Model Handwriting Transformers (HWT) [2] prisel
s alternativnim zpusobem k predéni informace o stylu psani autora do generovani nového
pisma. Stejné jako u starsich modelu je vstupem cilovy text a sada obrazku s pismem.
Tyto obrazky jsou ale zpracovany pomoci hybridniho enkodéru, ktery se sklada z plné
konvoluéniho enkodéru a transformer enkodéru [2]. Jeho vystupem je pak sekvence priznaki,
ze které se nasledné pomoci attention mechanizmu ziskavaji priznaky pro jednotliva pismena
vstupniho textu. Ty jsou pak plné konvoluénim dekodérem prevedeny na vystupni obrazek
s pismem [2].
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Obrézek 3.14: Schéma modelu Handwriting Transformers [2]. Vstupni sada obrazku pisma
X7 je zpracovdna enkodérem T. na sekvenci Z. Dekodér Tp pak pro kazdy vstupni znak
extrahuje pomoci attention priznaky F', které jsou prevedeny konvolu¢nim dekodérem na
vystupni obrézek. Obrazek prevzat z [2].

Cely model zachycuje obrazek 3.14. Model 1ze rozdélit na dveé ¢asti: enkodér T;: X} — Z
a dekodér Tp: (Z,A) — X !, Cilem enkodéru 7. je extrahovat ptiznaky Z ze vstupnich ob-
razkt X7 [2]. Kazdy obrazek je samostatné zpracovan konvoluénim enkodérem s cilem snizit
dimenze vstupu transformer enkodéru. Piiznaky z obrazku jsou spojeny do jedné sekvence
H;, ktera je nasledné transformovana na Z pomoci transformer enkodéru. Dekodér Tp pro
kazdy znak oc¢ekavaného vstupniho textu A extrahuje ze sekvence Z priznaky oznacené F'.
K sekvenci F' je pripojena vstupni sekvence @) reprezentujici ocekavany text. Kazdy tsek
sekvence je transformovdn stejnou plné propojenou neuronovou vrstvou na osmindsobné
mnozstvi pfiznaki (ze sekvence F||Q € T x 1024 na sekvenci H € T' x 8192, kde T je délka
ocekavaného textu a F||@ je spojeni sekvenci F' a (Q v dimenzi piiznaki). Tato transfor-
mace umoziiuje pimy prevod H na pifznaky H € T x 512 x 4 x 4, tj. 2D obrazek s 512
kanaly, viskou 4 a Sifkou 47. P¥{znaky H nakonec zpracovavé plné konvoluéni dekodér,
ktery vytvari obrazek ruéné psaného pisma v odstinech Sedé [2].

Trénovani vedou predevsim tfi chybové funkce Lg —Kklasifika¢ni chyba stylu, Lg —chyba
sité pro optické rozpoznani znaku (OCR) a L,g, —chyba GAN ve varianté hinge loss [27].
Klasifikaéni sit a sit OCR jsou trénovany na zikladé anotaci datové sady (tj. pouze s redl-
nymi daty). Pfi generovani je model G trénovan s cilem, aby klasifikace stylu generovaného
obrazku byla stejna jako klasifikace vstupnich obrazka pro extrakci stylu a aby sit OCR
predikovala o¢ekavany vstupni text [2].
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Obrazek 3.15: Porovnani vysledki generovani modelu Handwriting Transformers
(HWT) [2], modelu GANwriting [23] a modelu lineGen (Davis et al.) [7]. Vysledky mo-
delu HWT nejvérnéji replikuji o¢ekavany styl pisma. Obrazek prevzat z [2].

Pro ucenti je potfeba balancovani gradientti z chybovych funkci. Proto autofi normalizuji
gradienty podle vystupniho obriazku VLg a VLg, aby mély stejnou smérodatnou odchylku

jako V Lggy [2]:
ULadv

Vg ¢ VL 3.4

S O'LS \Y S ( )

Vip e Zlatv gp, (3.5)
ULR ’

kde o L,4, reprezentuje smérodatnou odchylku V L,g4,, 0Lg smérodatnou odchylku VLg a
o Lr smérodatnou odchylku VLg.

Tento pristup zachycuje vérnéji styl pisma nez predchozi modely, viz obrazek 3.15. M4
vsak i znacné nedostatky: vystup generuje po samostatnych slovech, nikoli po celych radcich
jako lineGen [7] a $itka vystupu je zdvisld jen na délce vstupu bez ohledu na styl pisma.

3.6 Shrnuti

Zminéné moderni modely pro generovani ru¢né psaného pisma maji fadu spole¢nych vlast-
nosti. Nejpodstatnéjsi je, ze vSechny vychézeji z Conditional GAN modelu [32]. Generovani
je ve vSech pripadech podminéno o¢ekdvanym textem na vystupu. Pro vynuceni disledného
dodrzovani této podminky byva souc¢asti modelu sit pro rozpoznavani rué¢né psaného pisma.
Tuto sit lze vyuzit dopfedu natrénovanou [7] nebo ji trénovat soucasné s ostatnimi ¢dstmi
modelu [2, 23].
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Novéjsi modely [2, 7, 23] zavadéji druhou podminku generovani—styl pisma. Ten ma
za cil zachytit rtizné vlastnosti pisma jako tloustku car, naklonéni a vzhled znaki atd.
Vstupem modelu je v téchto pripadech kromé oc¢ekdavaného textu i priklad pisma ve formé
obrazki. Priklady byvaji zpracovany siti, jejiz vystupem je vektor nebo sekvence ptiznaku
reprezentujici styl. Modely se lisi ve zpusobu, jakym je styl pfidan do chybové funkce mo-
delu. Prvnim zptisobem je doplnéni modelu o klasifikacni sif. Jejim tkolem je odhadnout
autora na zakladé vygenerovaného vystupu [2, 23]. Autor by se nemél lisit od autora, jehoz
pismo bylo vstupem modelu. Tento pristup neni idealni, protoze se oCekava, ze styl byl sou-
¢asti trénovaci datové sady. Druhy piistup je sit navrhnout jako auto-enkodér [7]. V tomto
pripadé je vstupem ukézka pisma véetné jejich textového prepisu a ocekava se, ze generator
vytvori na zakladé stylu a textu totozny obrazek.

Dalsi spolecnou vlastnosti je architektura generatoru. I kdyz rizné modely pouzivaji
ruzné zpusoby zavedeni stylu, nejcastéjsi volbou je pouziti vrstev AdaIN [7, 23, 30]. Nej-
vérohodnéji vSak napodobuje styl model HWT [2], ktery pro kazdy symbol extrahuje styl
samostatné pomoci attention. VSechny generatory jsou konvoluéni sité bez rekurentnich
vrstev, to i v pripadé, kdy neni vstupni fetézec omezen maximalni délkou. Vystup je tak
vzdy generovan jako celek.

Nékteré modely maji pevné omezenou maximalni délku oc¢ekévaného textu [23, 30]. Je-
li vstupem kratsi slovo, nez je limit, byva doplnéno znaky reprezentujicimi mezeru. Jiné
modely vyuzivaji vlastnosti konvoluc¢nich vrstev, pro které neni nutné dopredu pevné zvolit
vysku a sitku vstupniho tenzoru reprezentujicitho obrazek. Protoze pocet parametra kon-
voluéni vrstvy nezalezi ani na Sifce, ani na vysSce vstupu, zalezi pouze na poctu kanala
a rozmérech filtru. Navic plati, Zze oblast, kterou miize ovlivnit jeden priznak vstupniho
tenzoru, je omezend a zalezi na poctu vrstev, rozmérech filtru a délce kroku. Téchto vlast-
nosti tspésné vyuzivaji nékteré modely [7, 10], které umoznuji generovani pisma na zdkladé
libovolné dlouhého textu. Dilezitou vlastnosti tohoto pristupu je, ze oblast, kterou ovliv-
nuje kazdy priznak vstupniho vektoru, je vzdy stejné sirokd. Pokud toto model spravneé
nereflektuje, vznikaji pak nepfirozené mezery mezi jednotlivymi znaky, viz model Scrabble-
GAN [10].

Nejnovéjsi modely jsou schopné generovat celé samostatné fadky rucéné psaného pisma.
Nejsou omezeny maximalni délkou vstupniho fetézce a umoznuji na zakladé ukazky pisma
specifikovat styl. Predpokladaji zcela rovné napsany text, a tak generuji pismo, které vy-
pada, Ze je psané na linkovany papir. V generovaném pismu se objevuji nedostatky, napf.
dlouhé mezery mezi znaky uvniti slov, velmi slabé napsané znaky nebo nespojité tahy.
Model SmartPatch [30] se snazi nékteré z téchto vad odstranit. Do modelu pridava druhy
diskriminator, ktery pracuje s vyiezy vystupniho obriazku. Tyto vyfezy jsou ziskavany na
zakladé attention masek sité pro rozpoznavani ruéné psaného pisma. Cilem je zaméfit se
na detaily jednotlivych pismen. Nevyhodou tohoto modelu je skute¢nost, ze neumoznuje
generovani slov s libovolnou délkou.
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Kapitola 4
Generovani radkua pisma

Cilem této prace je generovani celych radku pisma, nikoli samostatnych oddélenych slov.
Z existujicich modelt toto umoznuji modely ScrabbleGAN [10] a model lineGen [7]. Vyssi
kvality vystupu dosahuje druhy ze zminénych. Ma dvé vyhody: umoznuje specifikaci stylu
ukézkou pisma a bere i v Gvahu, Ze v ru¢né psaném pismu se lisi sitka nékterych znaka (napt.
sifka pismena i se typicky 1isi od sitky pismena ,m*). Nejvyssi kvality generovaného pisma
vSak dosahuje model Handwriting Transformers (HWT) [2], ktery umoziiuje generovani jen
samostatnych slov. Rozhodl jsem se proto vytvorit model, ktery kombinuje obé feseni jak
lineGen, tak 1 HW'T.

Autori modelu lineGen ukazali, ze spravné rozmisténi priznaki na rfadek je zdsadni pro
napodobeni oc¢ekdvaného stylu pisma pro delsi vstupni textové retézce. Bez néj vznikaji
neprirozené siroké mezery mezi pismeny nebo pismena jsou roztazena do 8irky, aby vyplnila
mezery. Model HWT ale ukazuje, Ze toto neni tak velky problém pii tvorbé pisma pro kratky
text, jako jsou samostatna kratké slova [2]. Model spojuje priznaky pro jednotlivd pismena
jednoduse za sebe bez mezer. Presto je konvoluéni dekodér schopny v téchto piipadech
vyTesit problém rozmisténi znakt a sitky mezer sdm, bez explicitniho rozmisténi priznakta
jednotlivych znakl ocekavaného tetézce. V generovani pisma pro delsi vstupni textovy
fetézec ale model selhdava. Z tohoto predpokladu vychazi i nové navrzeny model v této
praci.

Dalsim vyznamnym predpokladem je, ze model HW'T lépe napodobuje ocekavany styl
pisma diky mechanizmu attention, ktery umoznuje ziskani relevantnich priznakt pro kazdy
symbol vstupniho textového fetézce samostatné. V predchozich modelech je styl repre-
zentovan vektorem s konstantni velikosti. Ten je spole¢ny pro vSechny symboly vstupniho
fetézce. Aby takovy vektor s konstantni velikosti spravné reprezentoval styl pisma, musi
zachytit informace, které jsou spolecné pro vSechny znaky bez ohledu na ocekdvany text.
Tedy i v piipadech, kdy se modely omezuji jen na tvorbu pisma textovych fetézci, které
zpravidla obsahuji jen nékolik rtznych znaki abecedy modelu. To zasadné omezuje jejich
schopnost zachytit detaily o¢ekavaného stylu nékterych znaki. Predpokladam, ze toto je
pric¢ina, pro¢ model lineGen [7] generuje témér vSechna pismena tiskacim pismem, i kdyz
vzor je napsan psacim pismem, viz obrazek 4.1.
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Obrazek 4.1: Priklady, kdy model nereflektuje spravné styl v generovaném pismu. Zelené
jsou vyznaceny priklady redlné datové sady a modre jejich rekonstrukce pomoci natréno-
vaného modelu. Ve vygenerovanych snimcich 1ze pozorovat, ze znaky na sebe nenavazuji.
Obrazek prevzat z [7].
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Obrézek 4.2: Navrh celého procesu generovani. Ten je podminén dvéma vstupy: X, (mnozi-
nou obrazku reprezentujicich styl) a fetézcem ¢ (ofekdvanym textem). Nejdiive jsou pomoci
sité Gp ziskdny relevantni priznaky znaka F, nasledné je pro kazdy symbol Tetézce t siti
S odhadnuta mezera B, ktera jej predchazi, a nakonec ¢ast Ggr vytvori 2D obrazek s pri-
znaky, ktery je zpracovan konvolué¢nim dekodérem na obrazek s pismem.
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Obrazek 4.3: Pro kazdy symbol ze vstupni sekvence jsou ziskany relevantni priznaky zvlast.
Mnozina obrazka reprezentujici styl X,, je zakédovana kombinaci konvoluéniho a transfor-
mer enkodéru na sekvenci Z. Vstupni fetézec je zakédovan pomoci embedding vrstvy na
sekvenci klict . Pomoci mechanismu attention jsou pak ziskany relevantni ptiznaky F
prislusici vstupnim symboliim. Mnozstvi priznakt je tak imérné poctu vstupnich symbola
a neomezuje se na predem pevné stanoveny pocet. Obrazek inspirovan [2].

4.1 Generativni model

Stejné jako predchozi modely pro generovani ruc¢né psaného pisma, jako jsou napt. GA Nwri-
ting [23] nebo ScrabbleGAN [10], je soucasti navrzeného modelu: generator G, diskriminétor
D a model pro optické rozpoznani znaku R (OCR). Dale model obsahuje po vzoru modelu
lineGen [7] ¢ast pro odhad rozmisténi znaka S (z angl. Spacer). Jeji vystup zavisi na ocekéa-
vanych symbolech a stylu pisma. Posledni ¢asti modelu je sit pro klasifikaci stylu W, ktera
se vyuziva k vytvoreni tlaku na G, aby se snazil napodobit o¢ekavany styl.

Néavrh a funkce generatoru G vychazi z modelu HWT [2]. Stejné jako puvodni model,
vyuzivd kombinace plné konvolu¢nich siti—enkodéru a dekodéru—a siti typu transformer
pro implementaci multi-head attention. Lisi se vsak ve vytvareni sekvence priznaku, které
jsou zpracovany v posledni ¢asti G pomoci plné konvoluéniho dekodéru na vystupni obrazek.
Hlavnim rozdilem je rozmisténi priznaki na zédkladé predikce sité S. Priznaky jednotlivych
symboll nejsou jednoduse spojeny za sebe, ale jsou rozmazany Gaussovym filtrem a jsou
umistény na pozice. Rozmisténi umoznuje generovani celych fadka pisma bez neptiroze-
nych mezer mezi znaky. Rozmazani filtrem pak dovoluje jemnéjsi prechody mezi pozicemi
a v duasledku umoznuje zpétnou propagaci chyby smérem k vypoctu pozice, coz u zddného
predchoziho modelu nebylo mozné. Pti interpolaci pozic tak nedochazi k prudkym zménam,
ale prechody jsou jemnéjsi. Cely model zachycuje obrazek 4.2.
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Cinnost generatoru lze presnéji popsat nasledovné. Sekvence piiznaki F' pro symboly
ocekavaného Tetézce t € L* je ziskdna stejné jako v puvodnim modelu HWT (viz obra-
zek 4.3). Sekvence je ale prevedena na tenzor reprezentujici 2D obrazek jinak nez v puvod-
nim modelu. Piiznaky ze sekvence F jsou transformovany na sekvenci tensortt F' o rozmérech
T x 512 x 8 x 1 (tj. sekvenci 2D obrazku s vyskou 8 pixeli, $itkou 1 pixel a 512 kandly).
Pro kazdy prvek f; € F je uréena cilovd pozice p; na zékladé odhadu §ifky mezer B, které
predchazi kazdy symbol vstupniho fetézce t. Ty odhaduje sif S na zdkladé ocekavaného
stylu. Ten je pro ucely sité S reprezentovan vektorem, ktery je ziskdn z vypocitanych pii-
znaki z predposledni vrstvy sité W pro klasifikaci stylu ndhodné vybraného obrazku pisma
z mnoziny X,, (mnoziny obrazku pisma od autora w). Cilové pozice p; jsou vyuzity k vy-
poc¢tu diskrétnich hodnot filtri K;, podle kterého jsou f; pricteny k ptvodné nulovému
ST —vstupu konvolu¢niho dekodéru. Pro konkrétni hodnoty prvki sekvence ST plati:

ST (j) => K (j) fis (4.1)
Vi

kde pro vypocet K; (j) plati:

(28

K;(j) = ZZ:_TeXp(M

202

)7 propi_rgjgpi—'l_r? (42)
0, jinak.

Hyperparametry modelu jsou o, parametr Gaussova filtru, a r, polomér okoli, které
konkrétni pfiznaky f; mohou ovlivnit. Obrazek 4.4 znazornuje tento postup.

4.2 Model pro odhad rozmisténi znakt

Vyznamnou ¢asti navrhovaného modelu je sit S, ktera pro kazdy symbol vstupni sekvence
odhaduje mezeru pred nim. Timto zptusobem lze uréit pozice jednotlivych znaki ve vystup-
nim obrazku s pismem. Sffka mezer mezi p¥iznaky navic urcuje i velikost pisma. Pokud jsou
mezery uzké, priznaky jsou blize u sebe. Navic je sit vedena k tomu, aby generovala oceka-
vany text, nezbyva ji proto jiné feseni nez prizptisobit velikost pisma mezerfe a generovat ho
mensi. Soucasné, jsou-li priznaky dale od sebe, je sit tlacena k tomu, aby prostor vyplnila,
a tak generuje vétsi pismo. Ukazka tohoto chovani je znazornéna na obrazku 4.5.

Tento postup pro generovani pouziva i model lineGen. Jeho autori ale implementovali
pouze velmi jednoduchou sit S (v ¢ldnku [7] oznacenou C, viz kapitola 3.4), kterd nedosa-
huje takové presnosti, jaké by mohla. Vhodnéjsim fesenim je implementace modelu jako sité
typu transformer. Vstupem transformer enkodéru je fetézec t s pripojenym vektorem repre-
zentujici styl. Mezery jsou nasledné autoregresivné urcovany na zakladé vstupnich znakt
a §itky predchozi mezery. Vystupem je namisto jednoho ¢isla pro kazdy znak pravdépodob-
nostni funkce s moznymi hodnotami. Tato zména lépe reflektuje moznost, kdy pro jeden
vstupni Tetézec a styl existuje vice validnich rozmisténi. Tento pfistup je zndzornén na ob-
razku 4.6. Pro dosazeni maximalni pfesnosti je k vstuptim pfi¢teno kédovani pozic (angl.
positional encoding) [41].
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Obrazek 4.4: Ukazka ¢innosti modulu Ggr, ktery vytvaii 2D obrazek ST s priznaky pro
zpracovani konvoluénim dekodérem. Priznaky F pro jednotlivé znaky ocekavaného retézce
transformuje sit 7" na tseky obrazku F. Ty rozmazané Gaussovym filtrem rozmisti do ST
na pozice P vypocitané z predikce $itky mezer pred jednotlivymi znaky B. Pozice znaku
pak ve vysledném obrazku odpovidaji pozicim piiznaku.
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Obrazek 4.5: Rozmisténi piriznakt primo ovliviuje velikost generovaného pisma. Prvni ra-
dek kazdého sloupce ukazuje jeden obrazek z mmnoziny urcujici styl. Na ostatnich radcich

jsou zobrazeny linedrn{ interpolace odhadovanych pozic, tj. 50 %, 66.7%, ..., 150 % odha-
dovanych pozic.
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Obrazek 4.6: Autoregresivni model, ktery pro kazdy vstupni symbol odhaduje sitku pred-
chazejici mezery. Vstupem enkodéru je Ej, —zakdédovany vstupni Fetézec, kde je ke kazdému
znaku pripojen stejny vektor reprezentujici styl. Ten je ziskan z aktivaci predposledni vrstvy
sit¢ W nahodné zvoleného obrazku z mnoziny obrazku X,,. Vstupem dekodéru je pak sek-
vence zakodovaného vstupniho fetézce, kde je ke kazdému znaku pripojen predchozi odhad
$itky mezery.

Datova sada pozic znakt na radku

Sit S pro odhad rozmisténi znaki je trénovana na zikladé odhadd pozic znaki ziskanych
pomoci OCR modelu R. Tento pristup byl vybran, protoze datové sady rucné psaného
pisma typicky neobsahuji informace o poloze znaku, ale pouze o pozicich slov, vét nebo
radka. Pri rozsahu téchto datovych sad éitajicich desitky tisic slov a az statisice znaku
by byla ruéni anotace pozic znakl velmi narocna a ndkladnd. Proto je v praci vyuzit al-
ternativni pristup k anotaci—automaticky odhad horizontalnich pozic znakt na radku na
zékladé vystupu OCR modelu trénovaného s chybovou funkci Connectionist temporal clas-
sification (CTC) [13]. Vystup takového modelu lze interpretovat jako pravdépodobnostni
funkci vSech moznych textovych fetézcu (dlouhych nejvyse jako vystup modelu) podminé-
nou vstupni sekvenci, tj. vstupnim obrazkem. Kazdému tiseku vstupni sekvence je prirazena
pravdépodobnostni funkce reprezentujici pravdépodobnost, Ze se na daném tseku naléza né-
ktery znak abecedy nebo tzv. blank symbol [13]. Podstatnou vlastnosti takového vystupu
je, ze pozice a pravdépodobnosti jednotlivych znakt priblizné odpovidaji umisténi znaku
ve vstupnim obrazku. Navic lze s takovym vystupem pro libovolny mozny vystupni Fetézec
(dlouhy nejvyse jako vystup modelu) odhadnout nejpravdépodobnéjsi pozice jeho znaki.
Tohoto je v praci dosazeno hledanim nejpravdépodobnéjsi cesty, ktera reprezentuje zvo-
leny tetézec v HMM (Hidden Markov Model) [34] odpovidajiciho vystupu CTC sité pomoci
Viterbi algoritmu [42]. Vysledky této automatické anotace ukazuje obrazek 4.7.
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Obrazek 4.7: Ukazka vysledkt automatické anotace pozic znakt ve slovech a fadcich z da-
tové sady IAM [29] pomoci natrénovaného OCR modelu s chybovou funkci CT'C loss [13].
Cervené linky vyznacuji predikovanou horizontalni pozici. Vlevo (a) jsou zndzornény ukézky
odhadu pozic pro samostatnd slova a vpravo (b) jsou piiklady uréeni pozic znaki na Fad-
cich.

4.3 Trénovani generatoru

Navrh vychazi ze dvou modeltu—lineGen [7] a HWT [2]. Podobné i trénovani modelu v této
praci je velmi blizké trénovani zminénych modeld. Piesto se od postupu v ¢lancich mirné
odlisuje. Lisi se i od zvefejnéné implementace' modelu HWT, které se od popisu trénovani
v ¢lanku také mirné lisi.

Stejné jako u modelu HWT trénovani generatoru G je zalozeno na minimalizaci ti
chybovych funkci: Lg—Kklasifika¢ni chyby stylu, Lgr—chyby sité pro optické rozpoznavani
znaku (OCR) a Lgg, —chyby GAN ve varianté hinge loss [27]. Ve zvefejnéné implementaci
modelu HWT se naléza chyba pri vypoctu Lg. Vstupem funkce pro jeji vypocet jsou vystupy
vrstvy, které neodpovidaji logaritmtim pravdépodobnosti, tj. nepatii do (—oo;0)", ale patii
do R™. Tato chyba vede mimo jiné i na zaporné hodnoty Lg. Proto probiha trénovani
modelu z této prace s upravenym vypoctem vystupu R, ktery skutecné odpovida logaritmim
pravdépodobnosti. Vystupy posledni vrstvy jsou navic transformovany funkci LogSoftmax.
Tato zména vSak neni zasadni a nevede ke zna¢nym rozdilim kvality vystupt modelu, viz
kapitola 5.2

Vyznamnéjsim rozdilem proti zverejnéné implementaci HWT je upravena trénovaci
smycka. Ta je v puvodni implementaci rozdélena na ¢tyfi samostatné kroky:

1. aktualizace parametri G na zakladé L.gq, a Lg%ke (vynechéna kazdou lichou iteraci),

2. aktualizace parametru D a R na zakladé L., a L%eal,

3. aktualizace parametri G na zakladé L.gq, a L?ke (vynechéna kazdou lichou iteraci),

4. aktualizace parametru D a W (sité pro klasifikaci stylu) na zakladé L,q, a LrSeal.
Takto dochazi k aktualizacim na zakladé Lr a Lg v odlisSnych krocich, coz vede na pomalejsi

a horsi trénovani. Pro rychlejsi a lepsi trénovani je vhodnéjsi spojeni 1. a 3. kroku pro
aktualizaci parametri G a 2. a 4. kroku pro aktualizaci parametra D, R a W.

"Dostupné z https://github.com/ankanbhunia/Handwriting-Transformers.
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Normalizace gradientd VLg a VLg ve zverejnéné implementaci se 1isi od popisu, ktery
je v ¢lanku [2] (viz kapitola 3.5). Pro aktualizaci parametru je vyuzit soufet ptuvodnich
gradient a jejich normalizovanych variant:

L

Vig ¢+ VLg+2-229% g (4.3)
ULS
L

VLIg ¢ VLp+2- 229 gL, (4.4)
ULR

kde oL,q, reprezentuje smérodatnou odchylku VL,4,, cLg smérodatnou odchylku VLg
a oLp smérodatnou odchylku VLg. Vysledky generovani jsou tak v prubéhu trénovani
kvalitnéjsi. Podobné jako normalizace se lisi rychlost uceni popsané v ¢lanku [2] a pouzita
v implementaci. Trénovani s hodnotou 5 - 107 pouZitou ve zvefejnéné implementaci vede
na model, ktery 1épe napodobuje ocekavany styl nez model, ktery byl trénovan s rychlosti
uceni 2- 1074

Sit S je trénovana oddélené od zbytku G. Jeji predikce neni nutné, protoze béhem
uceni sité jsou vybirdny pouze ty Tetézce a styly, které se nalézaji v datové sadé, pozice
jejich znakt jsou proto pri pouziti konkrétniho stylu predem znamé. Pro trénovani sité S
je vyuzita chybova funkce kiizova entropie. Ocekavané hodnoty jsou ziskany z datové sady
a vektory reprezentujici styly jsou extrahovany z predposledni vrstvy natrénované siteé W
(sité pro klasifikaci stylu). Cely model G véetné ¢asti S je vyuzivan pouze pii inferenci.
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Kapitola 5

Experimenty

Navrzeny model je vyhodnocen s pouzitim datové sady IAM [29] (viz kapitola 3.1) na za-
kladé experimentu jak se samostatnymi slovy pro srovnani s modelem Handwriting Trans-
formers (HWT) [2] (viz kapitola 3.5), tak celymi fadky textu pro srovnani s modelem
lineGen [7] (viz kapitola 3.4). Pro experimenty se slovy byly pouZity stejné vyfezy a zvo-
leno stejné rozdéleni sady na trénovaci a valida¢ni jako v ¢lanku k modelu HWT [2]. Pro
experimenty s fadky byly ziskany vyrezy podle anotaci datové sady IAM. Pro zachovani
priblizné stejné velikosti pisma v ramci kazdého formulate byly nejdiive vyrezy fadkt roz-
Sifeny shora a zespodu bilou barvou a nasledné byly zmenseny se zachovanim poméra stran
tak, aby mély vysku 32 pixelu. Bez této upravy se pismo z nékterych formulara vyrazné li-
Silo velikosti. Typicky se jednalo o pripady, kdy jeden radek obsahoval pismeno ,,v“ a druhy
rfadek neobsahoval zddna pismena s presahem linky.

Implementace modelu vychézi ze zvefejnéné implementace’ modelu HWT. Pro tcely
této prace byl vsak kéd vyrazné prepracovan, aby lépe reflektoval naroky experimentt. Na-
vic byla zna¢né optimalizovana implementace balancovani gradientt vice chybovych funkeci
a zaroven bylo nékolik dalsich pridano. Vétsina kodu se tak vyrazné 1isi od pivodni imple-
mentace. K6d je napsan v programovacim jazyce Python 3 s pomoci knihovny PyTorch?.
Trénovani probihalo na grafické karté RTX 2070 Super. Primérna doba trénovani kazdého
modelu byla priblizné dva dny.

5.1 Rozmisténi znaku

Hlavnim cilem této prace je generovani celych radku textu, proto nasleduje nékolik expe-
rimentu s navrhovanym modelem, ktery kombinuje model HWT [2] a specifické vytvafeni
vstupu konvoluéniho dekodéru z modelu lineGen [7]. Navic je vyhodnocen i pfistup s do-
dateénym rozmazanim priznakl a jsou porovnany rtizné architektury modelu pro odhad
rozmisténi znakt.

'Dostupné z https://github.com/ankanbhunia/Handwriting-Transformers.
?Dostupné z https://pytorch.org/.
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Tabulka 5.1: Porovnani vysledku generovani pivodnim modelem HWT [2] (bez rozmisténi)
a modelem rozsifenym o rozmisténi piiznakt. V prvnim sloupci jsou ukédzky z mnozin
obrazku specifikujicich styly. Obéma modely byla vygenerovana slova ,Statue“ a ,,positive”
se zvolenymi styly. Vysledky obou modelil jsou srovnatelné kvalitni. Model bez rozmisténi,
na rozdil od druhého modelu, vsak generuje pro stejny vstupni retézec slova stejné dlouha.

Model IV-S IV-U OOV-S O0OO0V-U
HWT [2] 106.97  108.84  109.45 114.10
HWT (optimalizovany) 109.33  109.95 109.20  110.18

HWT s rozmisténi pfiznaku podle lineGen [7] 100.31 101.55 100.58 101.34

Tabulka 5.2: Porovnéni kvality generovaného pisma metrikou FID [16] modeld trénovanych
na datové sadé TAM [29]. Vysledky jsou rozdéleny podle generovanych slov (IV—1In voca-
bulary, slova z trénovaci sady a OOV — Out of vocabulary, slova, ktera nejsou v trénovaci
sadé) a pouzitych stylu (S —styly z trénovaci sady a U —styly, které nejsou v trénovaci sadé).
Rozdéleni odpovidd pouzitému v ¢lancich k modelu GANwriting [23] a HWT [2]. Vysledky
optimalizovaného HW'T jsou srovnatelné ve vSsech méfenich, pouze v méreni OOV-U do-
sahuje viditelného zlepSeni (optimalizace jsou popsany v podkapitole 5.2). Nejlépe vsak
dopadl model HW'T s rozmisténim priznaki, ve vSech méfenich prekoniva predchozi mo-
dely.

Generovani slov s rozmisténim priznaka

Model HWT nepracuje s explicitnim umisténim symboli v generovaném pismu, specifi-
kuje pouze poradi tak, ze priznaky odpovidajici jednotlivim znakiim spojuje jednoduse za
sebe a nasledné je zpracovava plné konvoluénim dekodérem. Oblast, kterou mohou priznaky
konkrétniho znaku ovlivnit, je tak predem urcena, zdlezi pouze na poradovém cisle znaku
ve vstupnim Tetézci. Pro generovani kratkych slov toto nepredstavuje vyznamny problém,
protoze konvolu¢ni dekodér je schopny priznaky béhem transformaci uvnitt sité mirné po-
souvat. Presto pro delsi slova nemusi byt takové kompenzace dostateéné a uz autori modelu
lineGen ukézali pti porovnani s modelem ScrabbleGAN [10], ze rozmisténi piiznakt pri
pouziti konvolué¢niho dekodéru je zasadni pro dosazeni vérohodného rozmisténi znaki ve
vystupnim obrazku pisma.

Po zavedeni rozmisténi priznaki na zvolené pozice, které odpovidaji jejich ocekavanym
pozicim ve vystupnim obrazku, je model stile schopny generovat pismo pro samostatna
slova ve srovnatelné kvalité jako ptivodni model HWT, viz ukazky v tabulce 5.1 a hod-
noty FID [16] v tabulce 5.2. Novy pfistup navic umoziuje ovlivnit, kromé pozic pismen ve
slovech, i velikost pisma. PTi pouziti pivodniho modelu HWT toto nebylo mozné. Pokud
jsou priznaky znakt velmi blizko, jsou znaky na vystupnim obrazku mensi, ale pokud jsou
rozmistény dale od sebe, jsou znaky vyrazné vétsi.
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Model IV-S IVv-U OO0OV-S O0OO0V-U
HWT s rozmisténi pfiznaku podle lineGen [7] 12.66 12.64  12.68 12.70
HWT s rozmazdnim piiznakt Gaussovym filtrem 6.43 6.60 6.42 6.59

Tabulka 5.3: Porovnani kvality generovanych fadka pisma metrikou FID [16] modela tré-
novanych na datové sadé TAM [29]. Vysledky jsou rozdéleny podle generovaného textu
(OOV - Out of vocabulary, IV —In vocabulary) a pouzitych styli (S—styly z trénovaci sady
a U—styly, které nejsou v trénovaci sadé). Z vysledku vyplyva, ze nejkvalitnéjsi pismo ge-
neruje model, ktery pouziva Gaussuv filtr pro rozmazani priznaki.

Generovani radkid pisma

Puvodni model HW'T je schopny generovat pouze samostatna slova. Pro vytvareni radkua
ve svém ¢lanku autori pouze vkladaji predem zvolenou mezeru mezi jednotliva slova. V du-
sledku pak styly a Sifky mezer a souvisejici rozmisténi slov na fadku vubec nereflektuji
ocekavany styl. Napiiklad, pokud ma pismo specifické pozadi, vznikaji nepfirozené bilé
mezery.

Pr1i trénovani s datovou sadou obsahujici fadky z datové sady IAM namisto slov, neni
model HW'T schopny generovat realistické pismo a vibec nereflektuje ocekdvany styl. Pri
pokusech generovani pisma pro delsi textové fetézce modelem natrénovanym pro generovani
samostatnych slov je sice generovano pismo, které do jisté miry napodobuje ocekavany styl
a je realistické, ale objevuji se ocekavané problémy, tj. nepfirozené Siroké mezery mezi
pismeny a roztazené znaky do sitky. Tyto problémy zptsobuje prilis jednoduché vytvareni
vstupu konvoluéniho dekodéru, kdy jsou priznaky pro jednotlivé symboly vstupniho Fetézce
spojeny za sebe bez mezer.

Po zavedeni jednoduchého rozmisténi ptriznakti na zvolené pozice, které odpovidaji je-
jich ocekavanym pozicim ve vystupnim obrazku, je model schopny generovat nejen pismo
pro samostatnd kratkd slova jako ptvodni model, ale také pro celé radky textu. Rozmis-
téni priznaklt na pozice je v jednodussi varianté dosazeno pridanim mezer, tedy nulovych
priznaku, stejné jako v modelu lineGen. V komplexnéjsi varianté jsou priznaky po rozmis-
téni rozmazany Gaussovym filtrem. Vysledky ukazuji nejen, ze rozmisténi priznaki obéma
zpusoby dovoluje generovani celych fadku textu, ale také jeho dulezitost pro generovani
pisma s delsimi textovymi Tetézci, jako jsou fadky. Vysledky méreni metrikou FID shrnuje
tabulka 5.3. Ukazky vygenerovanych fadki s riznymi styly jsou znazornény na obrazku 5.1.

Interpolace pozic

V zakladnim pfistupu k rozmisténi priznakt symbolt, kdy jsou priznaky pouze doplnény
mezerami, nejsou interpolace mezi ruznymi rozmisténimi spojité, protoze tento pristup
v principu vyzaduje zaokrouhlovani. Pii pouhém vkladani mezer neexistuje pristup, jak
reprezentovat spojité pozice, kdyz hodnoty mohou byt zapsany pouze na celo¢iselné indexy
sekvence. Vyznamnym dusledkem je skutecnost, Ze pfi pouziti tohoto postupu neni mozné
pri zpétném sifeni chyby z Lg (chyby klasifikace stylu), Lyq, (chyby GAN) a L (chyby
sité pro optické rozpoznani znakl) vypoditat jejich gradient vici predikované pozici. Proto
je sit pro odhad rozmisténi symbolt trénovana oddélené chybovou funkci MSE na zdkladé
datové sady, a zustava tak potencidlni ptinos jinych chybovych funkci nevyuzity.
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Obrazek 5.1: Ukazka generovanych radka modelem s rozmisténim priznaka symboli véetné
rozmazani Gaussovym filtrem. Ukazky jsou rozdéleny do dvojic fadkt, kde vzdy prvni z nich
(v rdmecku) urcuje styl a druhy s textem , The Statue of Liberty, arguably one of New
York® je generovan navrhovanym modelem. Model napodobuje o¢ekavany styl a generuje
celé radky.
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Obrazek 5.2: Srovnani kvality interpolaci pozic symboli ve slové ,,Honorificabilitudinitati-
bus* v zavislosti na pristupu a parametrech rozmisténi priznaka symboli ve vstupu kon-
volu¢niho dekodéru. Na kazdém iadku jsou zobrazeny diference dvou po sobé jdoucich
vysledkt interpolace mezi ndsobky odhadovanych pozic (1. fadku—102 %—100 %, 2. fadku—
104% — 102 %, ...). Prvni obrdzek (a) odpovidd feseni z modelu lineGen [7], druhy obra-
zek (b) odpovida postupu s aplikaci Gaussova filtru o poloméru r = 2, tj. nasobky kazdych
priznakt odpovidajici jednotlivim symboltim jsou pficteny i ke dvéma nizsim a dvéma
vyssSim indextm. Obrézek (c) odpovidd postupu s aplikaci Gaussova filtru se stejnym pa-
rametrem o jako v (b), ale pfiznaky ovliviiuji namisto dvou sedm nizsich a vyssich index.
Je zrejmé, ze diference jsou vyrovnanéjsi pii pouziti filtru, a interpolace jsou tak plynulejsi.

Rozmazani priznak Gaussovym filtrem, které je podrobnéji popsané v kapitole 4.1,
vyznamné zlepsuje interpolace mezi riznymi rozmisténimi symbold. Dovoluje jemnéji spe-
cifikovat pozice jednotlivych symboli a navic i poéitat gradient vSech chybovych funkci
vici odhadovanym pozicim, a tak je potencidlné vyuzit k optimalizacim modelu pro odhad
rozmisténi symbold. Toto potencidlni vyuziti neni v praci ovéreno, ale miize byt soucasti
dalstho vyzkumu. Porovnani kvality interpolaci znazornuje obrazek 5.2.

Pristupy k odhadu rozmisténi znaki

Cilem tohoto experimentu bylo nalézt nejvhodnéjsi ptistup k odhadu pozic pismen ve slo-
vech a na Fadcich. Rozmisténi zalezi nejen na znacich, ale i na stylu pisma. PiSe-li autor
malym pismem, budou znaky sobé bliz a naopak, pise-li velkym, budou mezery mezi znaky
Sirsi.

Styl pisma proto uvazuje i model lineGen [7] (viz kapitola 3.4), jehoz ¢ast pro odhad me-
zer mezi znaky je zédkladnim FeSenim, ze kterého navrhovany model vychazi a s kterym jsou
vysledky srovnavany. Tato ¢ast modelu lineGen se skladd pouze ze ¢tyt konvolucnich bloku
s normalizacemi a aktiva¢nimi funkcemi. Jejim vstupem je sekvence znaku s pripojenym
vektorem reprezentujicim styl a vystupem je odhad Sitky mezery pred kazdym znakem.

Nevyhodou pristupu vyuzitého v modelu lineGen je skute¢nost, Ze je jen minimalné
stochasticky. Jedinymi prvky ndhody jsou vrstvy dropout. Proto tento model dostate¢né
nereflektuje existenci vice validnich rozmisténi znakt pro jeden styl a vstupni fetézec. Na-
vrhovanym fesenim je zména formatu vystupu sité. Misto jednoho ¢isla pro kazdy znak
vstupniho Fetézce je vystupem pravdépodobnostni funkce s moznymi hodnotami. Toto Te-
Seni pro trénovani proto nepouziva ztratovou funkci MSFE —stredni kvadratickou chybu, ale
cross-entropy — kiizovou entropii.
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Model MSE
Regresni model z lineGen [7] 0.99
Klasifika¢ni model podle lineGen 1.04
Klas. transformer model s pozi¢nim kédovanim 0.93

Tabulka 5.4: Srovnani vysledku testovani modeli pro odhad rozmisténi symbolu. Klasi-
fika¢ni varianta modelu z lineGen [7] dosahuje horsich vysledki nez puvodni model, ale
klasifika¢ni transformer model dosahuje vyssi presnosti nez regresni model, a navic je sto-
chasticky.

Nevyhodou tohoto pristupu je vsak skute¢nost, ze pravdépodobnostni funkce Sitky me-
zery pred znakem neni zavisld na zvolené hodnoté sitky mezery pro predchozi znak. Z ex-
perimentt s rozmisténim znakid vyplyva, Ze tato mezera urcuje i velikost pisma. Proto na
konkrétné zvolenych sirkdch mezer predchozich symbolti zalezi. Pokud je na zac¢atku zvolena
urcita velikost pisma, méla by zustat konzistentni. Pro modelovani této vlastnosti je mozné
implementovat sif jako autoregresivni.

Vyhodnoceny byly t¥i modely, nejlepsich vysledkia dosahl model pouzivajici sit typu
transformer, viz kapitola 4.2. Modely byly hodnoceny na zdkladé testovaci datové sady
metrikou MSE. Vysledky vsech testovanych modelt obsahuje tabulka 5.4.

5.2 Optimalizace modelu Handwriting Transformers

Schopnost modelu Handwriting Transformers (HWT) [2] napodobovat ocekavany styl je ve
srovnani s jinymi modely vétsi, ale popis modelu v ¢lanku [2] ne zcela odpovidd zvefejnéné
implementaci. Lisi se napiiklad pouzivana rychlost uc¢eni nebo pristup k balancovani gradi-
enti. Navic se v implementaci naléza i chybny vypocet vstupt chybové funkce CTC loss [13].
Proto jsou v této ¢asti vyhodnoceny rizné zmény a jejich disledky.

Sjednocené trénovani generatoru a diskriminatoru

Phvodni implementace modelu HWT délila trénovaci smycku na ¢tyti kroky, ve kterych
byla oddélena aktualizace parametrti modelu na zakladé chybovych funkei Lg, klasifika¢ni
chyby stylu, a Lg, chyby sité pro optické rozpoznavani znaki (OCR), viz kapitola 4.3.
Cilem tohoto experimentu bylo porovnani prubéhii puvodniho trénovani a trénovani se
sjednocenou aktualizaci parametri na zakladé gradientd ziskanych z obou chybovych funkei.

Po trénovani s témér totoznymi parametry jako v puvodnim ¢lanku bylo dosazeno po
4000 epochach nizsi hodnoty chybové funkce L%%ke. Od ptvodniho ¢lanku se 1isi rychlost
uceni, namisto 210~ byla v experimentu pouzita hodnota 5- 107, viz experiment Porov-
ndani rychlosti uceni. Namisto hodnoty L%%ke 1.717 bylo dosazeno hodnoty 1.065, hodnoty
ostatnich chybovych funkci zistaly témér totozné. To znamend, ze model o néco lépe na-
podobuje ocekavany styl. Cely prubéh této chybové funkce je na obrazku 5.3. Nejen, ze tak
trénovani dosahuje lepsich vysledkt po stejném mnozstvi iteraci, ale i dosazeni 4 000 epoch
trva o 40 % Casu méné.
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Obrazek 5.3: Porovnani prubéhu Lfg?ke, klasifika¢ni chyby stylu generovaného pisma, s pu-
vodni trénovaci smyckou a upravenou, ve které je sjednocen vypocet gradientu a jeho ba-
lancovani vsech chybovych funkci. Je zfejmé, Ze trénovani s upravenou smyckou vede na
model, ktery lépe napodobuje o¢ekavany styl.

Lieke _ chyba klasifikace stylu generovaného pisma
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Obrazek 5.4: Rychlost uceni ma znacny vliv na schopnost modelu napodobovat o¢ekavany

styl. S nizsi rychlosti uceni dosahuje model nizsich hodnot L?ke v témeér celém prubéhu

trénovani.
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Porovnani rychlosti uceni

Autofi modelu HWT ve svém ¢lanku [2] uvadéji, ze pro optimalizaci parametri modelu
pouzivaji algoritmus Adam [25] s rychlosti uéeni 2 - 10~%. Tato hodnota se vsak lisi od
hodnoty 5 - 1075 pouzivané ve zvefejnéné implementaci. Cilem tohoto experimentu bylo
sledovat vliv této zmény a vyhodnotit obé moznosti.

Béhem experimentu zustaly ostatni parametry modelu a trénovani beze zmény. Na pri-
béhy hodnot chybovych funkci Lp (chyby sité pro optické rozpoznévani znaki) a L,g,
(chyby GAN) neméla rychlost uceni viditelny vliv. Mezi prubéhy hodnot chybové funkce
Ls (klasifika¢ni chyby stylu) byl vSak rozdil znatelny. Pfi rychlosti 2 - 10~% bylo dosazeno
po 4000 epochéch hodnoty 1.914 zatimco p¥i rychlosti 5- 10~ jen hodnoty 0.977. Srovnani
celych priubéht chybové funkce Lg s obéma rychlostmi je zndzornéno na obrazku 5.4.

Pro u¢eni modelu je proto mnohem vhodnéjsi pouziti nizsi rychlosti uéeni 5-107°. Takto
trénovany model dosahuje vérnéjsiho napodobovani stylu bez zhorseni ostatnich charakte-
ristik.

Korekce vstupti chybové funkce CTC

Cilem tohoto experimentu bylo sledovani vlivu chyby ve zvefejnéné implementaci sité pro
optické rozpoznavani znaku R, jejiz vystupy nalezely do R™ misto do ocekavaného podpro-
storu (—o0,0)" odpovidajictho logaritmim pravdépodobnosti. Tato chyba se projevovala
predevsim skutecnosti, ze chybova funkce obcas nabyvala pfi trénovani zapornych hodnot.
Chyby byla odstranéna dodate¢nou transformaci vystuptu R pomoci funkce

LogSoftmax (z;) = log (Ze ;m]»> . (5.1)
J

Po této zméné lze interpretovat ptivodni vystupy R jako logity a po jejich transformaci jako
jim odpovidajici logaritmy pravdépodobnosti.

Mezi dusledky této upravy patfi nizsi Suméni hodnot Lpg, trénovani zaroven nezacing
prudkym nartstem hodnot od nuly nasledovanym postupnym poklesem, ale rychlym pokle-
sem 7z vysokych hodnot, viz obrizek 5.5. Zména neméla na kvalitu generovanych obrazku
natrénovanym modelem viditelny vliv, pouze v pocatcich trénovani bylo generovano pismo
s Citelnym textem o néco drive.

Predpokladam, ze divodem minimalnich zmén v chovani modelu jsou vlastnosti funkce
LogSoftmax. Ta se sklada z logaritmu a funkce Softmax, tedy funkci, které jsou obé ryze
rostouci na celém svém definié¢nim oboru. Znaménka vsech prvkia V Ly tak zistavaji beze
zmény, coz je pravdépodobné dostatecné pro vytvoreni uzite¢ného signalu pro trénovani
generatoru G.
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Lfea - chyba OCR modelu pro reélna data
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Obrazek 5.5: Porovnani prubéht L%eal a Lg%ke s nekorektnimi vstupy chybové funkce
CTC loss [13] a opravenymi vstupy. Chybny vypocet vede i na zdporné hodnoty a atypické
prubéhy hodnot chybovych funkci, zatimco pii pouziti opraveného vypoctu maji hodnoty
ocCekavany prubéh, tj. pouze postupny pokles a ustaleni.

Pristupy k balancovani gradientt

V ¢lanku [2] autori HWT tvrdi, ze balancovani gradientt ruznych chybovych funkei pii
uceni pomahd trénovani. Implementace balancovani (viz rovnice (5.2)) se vSak lisi od popisu
v ¢lanku (viz rovnice (5.3)). Nenormalizované gradienty nejsou v implementaci nahrazeny
normalizovanymi variantami, ale jsou k nim pficteny.

0 Lqdy

VL VL +2- 224 yp,, (5.2)
oL,
0 Lady
Lo - - " [P .
VL, + L. VL (5.3)

kde VL, je gradient chybové funkce Lg nebo Li s ohledem na generovany obrazek, oL, je
smérodatnd odchylka hodnot takového gradientu a oL,4, je smérodatnd odchylka hodnot
gradientu chybové funkce L., s ohledem na generovany obrazek. Postup normalizace se
navic 1is{ od postupu vyuzitych jinymi modely, jako jsou lineGen [7] nebo model autoru
Alonso et al. [1]. Normalizace modelu HWT vychaz{ z normalizace popsané v ¢lanku autoru
Alonso et al. [1] (viz rovnice (5.4)), neuvazuje ale stfedni hodnoty hodnot gradienti.

VL (ZEE (VL ) + Ly ). (5.4)
oL,

kde pLgg, je stfedni hodnota hodnot VL,g4, a pule je stiedni hodnota hodnot V L,.
Vyhodnoceny byly vSechny tfi pristupy k balancovani. Kvalita pisma generovaného mo-
dely trénovanych podle rovnic (5.2) a (5.3) se po ukonceni trénovani nelisi. Predevsim vsak
na zacatku trénovani (do epochy ¢.1400 z celkovych 4000) bylo pismo generované podle
rovnice (5.3) znacné méné kvalitni. V prubéhu dalsiho trénovéani ale tento rozdil zmizel.
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Obrazek 5.6: Srovnani prubéht chybové funkce L?ke pri pouziti balancovani gradient podle
rovnice (5.4) (Alonso et al.) a podle rovnice (5.2). V prvnim piipadé dochézi ke znaénym
vykyvim, které v dusledku ovliviiuji i realisticnost generovaného pisma.

Pii aplikovani postupu podle rovnice (5.4) je trénovani méné stabilni. Béhem trénovéani se
kvalita pisma zna¢né méni. Hodnoty chybovych funkci Lr a Lg se obcCas na nékolik desitek
epoch vyrazné zvysi (viz obrazek 5.6) a nasledné klesnou na podobné hodnoty jako pred vy-
kyvem. Generované pismo je tak sice po vétsinu ¢asu trénovani citelné a z ¢asti napodobuje
ocCekavany styl, ale je snadno rozeznatelné od prikladl z redlné datové sady.
Nejvhodnéjsimi pristupy k balancovani gradientt jsou tak varianty podle rovnic (5.2)
a (5.3). Tyto oba pristupy vedou na generovani pisma, které nejlépe napodobuje o¢ekavany
styl a neni snadno rozeznatelné od piiklad z redlné datové sady. Pistup podle rovnice (5.4)
neni vhodnou volbou, protoze trénovani je méné stabilni a generované pismo neni kvalitni.

Upravy sité pro klasifikaci stylu

Jednou z chybovych funkci, které vedou trénovani modelu HW'T, je Lg—chyba klasifikace
stylu. Ta je zcela zasadni pro napodobovani oc¢ekdvaného stylu. Diskriminator, ktery slouzi
k vypoctu chybové funkce GAN (Lgqy), pouze rozlisuje mezi redlnymi a umélymi snimky bez
informace o o¢ekavaném stylu. Pfi trénovani modelu se tak oc¢ekavd, ze klasifikac¢ni sit hleda
priznaky, které budou relevantni i pro predem neznamé styly. Sit je trénovana s chybovou
funkei kiizova entropie (angl. cross-entropy). Nabizi se vsak i alternativni zpusoby, jako je
pouziti triplet loss nebo pouziti chybové funkce Additive Angular Margin Loss— ArcFace [9].
Chybova funkce ArcFuace, na rozdil od bézného pristupu ke klasifikaci, kdy je cilem jednotlivé
tridy pouze od sebe oddélit, maximalizuje vzdalenost mezi ptriznaky raznych tiid.

Natrénovan a vyhodnocen byl model, ve kterém jsou upraveny pouze posledni vrstvy sité
pro klasifikaci stylu tak, aby vypocet odpovidal ArcFace. Timto zptisobem bylo zaruceno, ze
zmény kvality vysledkd jsou primym dusledkem této zmény. Podle vyhodnoceni metrikou
FID [16] vede vyuziti ArcFace ke zhorSeni kvality generovaného pisma, viz tabulka 5.6.
Variabilita styld je nizsi, viz ukazky v tabulce 5.5.
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Tabulka 5.5: Porovnani schopnosti modelti napodobit ocekavany styl. V prostfednim sloupci
je na kazdém tadku zobrazeno nékolik vybranych slov z mnoziny obrazki, kterd specifikuje
ocCekavany styl. Levy sloupec obsahuje ukézky slov vygenerovanych modelem trénovanym
s chybovou funkei ArcFace [9] a rozmisténim znaka podle lineGen [7]. V pravém sloupci jsou
znazornény ukdzky generovanych slov modelem, ktery pouze nepouzivia ArcFace. Modely
byly trénovany na samostatnych slovech z datové sady TAM [29].

IV-S IV-U  OOV-S O0OOV-U
100.31 101.55 100.58 101.34
105.54  106.86

Model
HWT s rozmisténi priznakt
HWT s rozm. pfiznaku a ArcFace [9] 105.57  107.07

Tabulka 5.6: Porovnéni vysledkt méreni kvality generovaného pisma metrikou FID [16].
Vysledky jsou rozdéleny podle generovanych slov (IV — In vocabulary, slova z trénovaci sady
a OOV - OQut of vocabulary, slova, ktera nejsou v trénovaci sadé) a pouzitych styla (S—styly
z trénovaci sady a U —styly, které nejsou v trénovaci sadé). Vyuziti chybové funkce ArcFace
vede ke zhorseni kvality generovaného pisma— pravdépodobné kvili horsi schopnosti napo-

dobit oc¢ekavany styl.
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Obrazek 5.7: Ukazka generovaného pisma s vyskou obrazkt 64 pixeli. Obrazky jsou rozdé-
leny do dvojic fadku, kde vzdy prvni z nich (v rdmecku) urcuje styl a druhy s textem ,, The
Statue of Liberty, arguably one of New York“ je vygenerovan modelem. Upraveny model
generuje realistické pismo i ve vys$im rozliSenim a vérné napodobuje ocekdvany styl.

5.3 Vyhodnoceni

Rada navrzenych zmén modelu HWT [2] vede k vyssi kvalité generovaného pisma pro sa-
mostatna slova, jak dokladaji naméfené hodnoty metrik FID [16] na datové sadé IAM [29].
Soucasné novy model umozinuje generovani celych radku a trénovani s nimi bez nutnosti vy-
fezavani slov. Nova implementace metod pouzivanych v modelu HWT umoznuje efektivnéjsi
a rychlejsi trénovani, viz podkapitola 5.1. Nékolik ukazek generovanych radku ve vysSsim
rozliSeni shrnuje obrazek 5.7. Na obrazku 5.8 je zndzornéna ukazka interpolaci rtznych
styla.

Kromé datové sady TAM byl model pro generovani fadkt natrénovan na datové sadé
z projektu Pero?, ¢itajici na 4 415 fadki ¢eského textu véetné znaki s diakritikou. Tato da-
tova sada byla rozsifena o generované fadky s cilem zvysit presnost OCR modelu. Presnost
modelu se vSak nezlepsila, naopak se zhorsila, viz hodnoty v tabulce 5.7. Toto je pravdé-
podobné zptsobeno nedostatecnou variabilitou generovaného pisma. I kdyz je generativni
model schopny generovat realistické pismo, jeho schopnost presné napodobovat o¢ekavany
styl pisma neni dostatecna. OCR model dosahuje s rozsitenou trénovaci sadou znacné nizsi
chyby nez model, ktery je trénovany pouze s puvodni sadou. To naznacuje, Ze generované
trénovaci priklady jsou pro OCR model prilis ,,jednoduché“ a pro uceni tudiz neuzitecéné.
Presto generované pismo dosahuje dobré vizualni kvality a dokazuje, ze navrzeny model do-
kaze vytvaret i psaci pismo a pracovat s rozsahlejsi abecedou. Ukazky generovaného pisma
s ruznymi styly jsou na obrazku 5.9.

3Dostupné z https://pero.fit.vutbr.cz/.
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Obrézek 5.8: Model je schopny generovat pismo i pro riizné interpolace stylf. Styly jsou

ziskany linearni interpolaci sekvenci Z, které jsou vystupem enkodéru obrazk reprezentu-

jicich styl.

Slozeni datové sady p. krokit CER trénovacich dat CER valida¢nich dat

5k snimki 28.5k 4.76 % 8.89 %
5k + 300k snimki 28.5k 2.33% 24.18%
5k + 300k snimki 170.5k 1.49% 16.16 %

Tabulka 5.7: Porovnani tispésnosti OCR modelu v zavislosti na slozeni trénovaci datové sady
(ve formatu: pocet redlnych + pocet generovanych snimki). Rozsifeni trénovaci datové
sady generovanymi snimky nepfispélo ke snizeni CER (Character error rate—chybovosti
znaku), naopak vedlo k jeho zvySeni. Pravdépodobné dochazi k pretrénovani modelu na
generovanych snimcich, které tolik nepfispivaji k uceni.
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Obrazek 5.9: Ukazka generovaného pisma modelem natrénovanym na datové sadé z projektu
Pero. Generovanym textem je véta ,Projedou vzdycky tak rychle®. Obrazky jsou rozdéleny
do dvojic radku, kdy vzdy prvni urcuje styl a druhy je vygenerovan modelem.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo generovani radkt pisma v kvalité, kterda by mohla byt vhodnd i pro
trénovani systémut pro rozpoznavani ru¢né psaného pisma. Navrzeny model prekondva exis-
tujici feseni jak v generovani samostatnych slov, tak i celych radkia. Tyto vysledky do-
klddaji namérené hodnoty metriky FID, které jsou nizsi nez u ostatnich modelt. Prinasi
novy zpusob rozmisténi priznakt symbolud, ktery dovoluje specifikovat pozice jemnéji nez
celo¢iselnymi pozicemi, a tak i vytvaret plynulejsi interpolace mezi rtiznymi styly pisma.
Vyznamnou vlastnosti nového zpusobuje je i moznost trénovat model pro odhad pozic po-
moci adversaridlni chyby (GAN), nikoli oddélené, jak k tomuto problému pristupuji jiné
modely.

Navrzeny model navazuje na predchozi vyzkum v této oblasti. Kombinuje jejich vy-
znamné prvky a zaroven je vylepsuje. V tvodnich kapitolach jsou podrobné analyzovany
nejvyznamnéjsi modely z minulych let. Text se zaméiuje predevsim na offline pristupy ke
generovani pisma. Tedy na ty ptistupy, které neuvazuji proces generovani jako sekvenci taht
a pohybt, ale pracuji pouze se snimky pisma.

Pro ovéreni vlastnosti navrhovaného modelu byla provedena rfada experimentu s datovou
sadou IAM a datovymi sadami z projektu Pero. Experimenty se zamétuji jak na ovéreni
vlastnosti navrhovaného modelu, tak i na vylepseni dfive publikovanych feseni.

Dalsi vyzkum muze navazat na slibné vlastnosti nového zptsobu rozmisténi priznaku
symbolti, popripadé se zamérit na dalsi vylepseni detailii generovaného pisma. I kdyz gene-
rované pismo dosahuje vysoké kvality, jeho variabilita neni tak vysoka jako u realné datové
sady. Cilem dalsiho vyzkumu by tak mohlo také byt hledani lepsiho pristupu, jak primét
model generovat pismo ve specifikovaném stylu misto aktualniho pouziti klasifika¢ni chyby
stylu.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD obsahuje tyto soubory a adresare:

o code/ —adresar obsahujici veskeré zdrojové kddy,

o data/—adresar obsahujici pripravené datové sady pro zdrojové kody z adresare code/
a vybér ulozenych parametri nékolika natrénovanych modeli,

o tech_ report/—adresai obsahujici tuto technickou zpravu ve formatu PDF vcetné
vsech souborii pro jeji kompilaci,

¢ video.mp4 —video prezentujici cile a dosazené vysledky této prace,

« README.md—-manual pro instalaci a spusténi.
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Priloha B

Obrazky generovaného pisma

B Gl of il <mecilill - of e 1o
W Gl o e, ~noibly: e il 14
e Gnbe of Libiry, acpunbly oms of Mow York
Tre Stectue of Liberky, arguably one of New Yerk
Tre Statue of £k rﬂ/, arguably one of New York
Tre Stactue of Liberty, arguably one of Mew York
The Statue of Liberty, arguably one of New York
The Ctatue of Liberty, arquably one of New Yeork
The Statue of ijr]/ arguwnh/y one of New York
The Ctatue of Libety, a,rgmb(z] owe of New York
Tha  Shettue of Libu\“j/ arguably owne of New York
Tha Shtue  of quﬁ?, u.—rau,a\o(b) e of New “ork
Thae  Sdtue o Fiberty | ewgueably owe o New York
The Shtue o} L_lbuh:)} Mau,a\bb) owe of New Yerk
The Ctatue 4 L:éw»‘y/ M-gombly e of New Yerk
W Bl LMy, equilly w7 Yo Vo
T Gobs of Lilorky, arpuobly ons of Hoaw Yk
W W LR el W W WA
Toe Sotus z/,[:'!(»’)}/ ﬁ;ywyf/ osr e 7//f/z/m/ York
WE e of VB orasailiions e snd i 58
72(( g#a'/ue a/ Z/’éeyéxl a\f;uaé/ ovr e o/ New Yc‘\’é
W Sladus o/ Z/'éevé// anMaé/y oure o/ NMew Yok
Vi Slatue of Ug”é’/ m"j(,mé/y ove 0/ New )/ov(’
e Slatue o/ Z/ém&/ cn"juaé/k/ one o‘/ New Jork
e Statue o{ [/6("‘6, arguably one o‘/ New [oit
Obrazek B.1: Ukazka pisem ziskanych interpolaci riznych styl s generovanym textem

.The Statue of Liberty, arguably one of New York“. Radky jsou vygenerovany modelem
natrénovanym na tadcich datové sady TAM.
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o ik fgdk sl /ﬁw-/\u«vfa
o Jonake Aok misle /&:L/,a«z//ﬁ
O R
o Jnate WW /Maf-&&’/w
J Jenale Gt ety /@’WMM&
) Jerahe Apofe puots /%&”WMM&
o Jrra . Aych ot /%77‘((:1(%‘9
;_}1 rel {,765 mi o /5(2/‘![1//;1_2
i }: re A (‘;)an mi o /(2/*!{’»\1"[;1/‘
,_}nn:‘f f_;ych ' fo _/ij/vfnffip‘
i prat ,%};o"l‘ mirto Atire End'ho
,1 V2% 2 Aok ywiato Aezpiindfio
, ponct 2l peciato Aespeine R
/VM/ 5 gf e e .i{fyw."fae//fé
P jmm% /%&f e 0 %517& Ce Ko
p /%A?KVZ /éyé% W@//&- /%;’7(6 Mvuf;t/?
o el Lyl it Letpelnio
) il Lych b detgeinido
o Jnak Loch il hrpeinmiho
o Jnak ok mainde herprinido
o nah doch minde herpeindho
P }vmﬂ l;a(} e hedpeémd ho
¢ honab Kych wile hegpeiadho
Pt bych e hegpecnd ho

Obrazek B.2: Ukéazka pisem ziskanych interpolaci rtiznych styld s generovanym textem
»»Jinak bych misto bezpecného“. Radky jsou vygeneroviany modelem natrénovanym na

tadcich datové sady z projektu Pero.
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termple kewple Fewele Fewople keuple
A ean ?Qe tewple Yrewple Fewple bewple
4eaple Yermple Yewple Fewple bew-ple
e ele e ole reample i—cwp\e Hw‘;(e
terple tercple Yerple ke wple bewple
ferple  Aermple bl kewple  hewple
fe— ple e ple beac ple bers ple bere ple
ferple  forple  beple  beple  beuple
brple  forpl tewple beple beuple
brple  lomple  fmple  beple benpl

Obrazek B.3: Ukazka pisem ziskanych interpolaci ¢tyr riuznych styl s generovanym textem
,temple“. Slova jsou vygenerovana modelem natrénovanym na radcich datové sady TAM.

{;Ledfta—- {Mﬂdlﬂu fa—q.taaiai« fqud«h— @-4.4__5‘”..

{;cea/aw fnuedu« f..eue(au- gwu,s(m g'.a_g_.alm

{uea[aw fr{eo/aw dapue_edm fr—e_e.cim eﬂ,.,dm

fru://ow ﬁ-tw/vw freeafu’w fr{eo(o'w frccclo’w

{‘?’ee o b /f(ea/uw fr{ce/m frc,f’_do’w et‘CCdO’VM
%eéa/;aw- {}ee b ﬁ/recc(:rw frccdu’l«m grccdo—w
/?ee/;m (reeolor freeel o freedom fwcdow
freelorn  freedn  freeclorm freedom freedom
(reedom  (feed o freeddom freedom freedom
(ree i  (reedym  freedloyn freedor freedom

Obrazek B.4: Ukazka pisem ziskanych interpolaci ¢tyr riuznych styl s generovanym textem
»freedom“. Slova jsou vygenerovana modelem natrénovanym na radcich datové sady IAM.
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[ hew de pons respeansible for
// are bralled /,/’M Lohppesrn Socdl arcl
[ lnens e wres respemible for
Bl £ ,f/,/,.n.,z’f/r
oolo cl e %q///éic//@/é@/
/ lnw he wits Hspons S for
| ke he wos Tesponsible Kot
Taen we eas of e Qleshpats oF Ecx/p\ af \er
[ knew he was responsible for
/l }mw [w was /mpomié/e ﬂ(
The Shaic’s Ja)@ Uk writes he J)W@%
[ krews ke s responsibe fo
| kvew ba was rmFox«s‘:loQL gcr
e oHe fora o bede ves e cotlex . e o He
[ new ke was teapons bl o
/ Lo £ wns esporniikll /r
it ﬂd/a/’%ﬂ///yﬁ/_ % /ﬂ;{; %ﬂ///f’/é
S bess Se wits s I
Vgl e Was Teseensible fof
o wAasoNA oo e btes Whesue.

\ oo e wos tespongw Sor
] kaw o ws i(s?omtiblz Eof

it %* Yo UkoV g Wk} | YN T

| lraw e wos magmx\w kos

Obrazek B.5: Srovnani pisem generovanych modelem z této prace a modelem lineGen s tex-
tem ,,] knew he was responsible for®, Ukazky jsou rozdéleny do trojic fadku, kde prvni z nich
je vygenerovan modelem z této prace, druhy (v rdmecku) urcéuje ocekdvany styl a tieti je
vygenerovan modelem lineGen. Model navrzeny v této préaci lépe napodobuje ocekavany
styl.
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Obrézek B.6: Ukézka pisem generovanych modelem Handwriting Transformers (HWT) tré-
novanym na fadcich datové sady IAM s textem ,,I knew he was responsible for®. Ukazky jsou
rozdéleny do dvojic fadku, kde prvni z nich (v rdmecku) urcuje styl a druhy je generovin
modelem. Bez rozmisténi priznaka symboli neni model HWT schopny generovat realistické
pismo pro delsi textové Fetézce.
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Obrézek B.7: Ukézka pisem generovanych modelem Handwriting Transformers (HWT) tré-
novanym na slovech datové sady IAM s textem ,I knew he was responsible for®. Ukazky
jsou rozdéleny do dvojic Fadku, kde prvni z nich (v rdmecku) urcuje styl a druhy je ge-
nerovan modelem. Generované pismo napodobuje styl a je realistické (s vyjimkou mezer,
které nejsou v datové trénovaci datové sadé), ale objevuji se nepfirozené Siroké mezery mezi
pismeny a roztahané znaky do sirky.
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