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ABSTRAKT

Analyza ru¢né psaného pisma je dilezitou oblasti vyzkumu moderni védy. Jedna se vsak
o velice slozZity proces, jelikoZ ru¢né psany text mize nabyvat rliznych podob. VyuZziti
umélé inteligence k analyze a identifikaci textu pochdzejiciho od riiznych autord neni
ve svété nic nového. AvSak vyzkum v této oblasti pro Ceské prostredi mirné zaostava.
Z tohoto divodu bylo v ramci této prace navrzeno a porovnano nékolik architektur
konvolucnich siti, ve snaze nalézt nejvhodnéjsi strukturu pro feSeni tohoto problému.
Ze vsech natrénovanych a otestovanych model( dosahl nejvyssi presnosti model zalozeny
na strukture ResNet18, ktery mél GspéSnost 92,2 % na vlastni databazi tvorené 1328
ukazkami s rozliSenim 750 x 256. Tento vysledek naznacuje, Ze s dostatecné velkou
a kvalitni databazi je dany problém FeSitelny i v ¢eském prostredi s jeho komplikovanéjsi
znakovou sadou.

KLICOVA SLOVA

Identifikace autora, Ru¢né psany text, Neuronova sit, Konvoluéni neuronova sit, Siamska
konvolucni sit, VGG, ResNet, GoogleNet, Attention mapy, Python, Tensorflow

ABSTRACT

The analysis of handwriting is an important area of research in modern science. However,
it is a very complex process because handwritten text can take on various forms. The use
of artificial intelligence for analyzing and identifying text from different authors is nothing
new in the world. Research in this area is, however, slightly lagging behind in the Czech
environment. For this reason, several convolutional network architectures were proposed
and compared in this work in an effort to find the most suitable structure for solving
this problem. Of all the trained and tested models, the model based on the ResNet18
architecture achieved the highest accuracy, with a success rate of 92.2 % on a self-made
database of 1328 samples with a resolution of 750 x 256. This result suggests that
with a sufficiently large and high-quality database, the problem can be solved even in
the Czech environment with its more complicated character set.

KEYWORDS
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Uvod

Analyza ruéné psaného pisma je jednou z velice dilezitych oblasti vyzkumu moderni
védy. Své uplatnéni nachazi v oborech, které se zabyvaji biometrikou — napriklad
zkoumani validity podpist nebo forenznim zkoumanim dokumentt. V poslednich
letech se ukazal zajem o prevod ruéné psanych dokumentti do digitalni formy pro je-
se také objevil zvyseny zajem o tuto oblast vyzkumu v kriminalistice a zabezpeco-
vacich systémech.

Jedna se vsak o velice slozity proces, jelikoz ruéné psany text muze nabyvat riaz-
nych podob. Ukéazka se od ukazky mitze liSit pouzitym jazykem a jeho prislusnou
znakovou sadou — abecedou. Tyto ukézky muzou byt psany htulkovym pismem, kur-
zivou, tiskacim nebo psacim pismem. Casto se jednd o kombinaci vicero zminénych
styli. Slovanské jazyky také vyuzivaji velké mnozstvi diakritickych znamének, které
pri snaze o porovnani dvou ukazek mohou hrat velkou roli. Vyzkum v této oblasti
pro ceské prostredi mirné zaostava.

Proto se tato prace snazi prijit s funkénim experimentem, pomoci kterého by bylo
mozné porovnat pary ukazek ceského pisma a na zdkladé podobnosti rozhodnout,
zda tyto ukazky pochazi od stejného autora, ¢i nikoliv. Ze vsech dostupnych technik
byla pro tento experiment vyuzita siamska konvolucéni sit. Ta umoznuje zpracovat
vstupni par obrazku konvoluéni siti a z jednotlivych ukéazek ziskat informace o rucné
psaném textu. Tyto informace lze nasledné s pouzitim riiznych technik porovnat a
vyvodit z nich zavér.

Hlavnim pfinosem této prace jsou potom navrzené a implementované modely.
Ty vyuzivaji jak vlastni, tak rtizné ovérené struktury konvolucnich siti, jako jsou
VGG nebo ResNet a jejich zakonceni je tvoreno budto plné propojenou siti neuronti
nebo je pro vystupni vektory pocitana euklidovska metrika. Vsechny tyto modely
byly natrénovany na vlastni databazi a jejich vysledky porovnany pro rizné rozliseni
vstupnich ukazek.

Prace se déli na ¢tyri hlavni kapitoly. Prvni kapitola je ¢isté teoreticka a seznami
¢tenare s zakladnimi informacemi o neuronovych sitich. Druha kapitola predstavi né-
které zajimavé prace, které se zabyvaji touto tématikou a byly sepsany v poslednich
péti letech. Treti kapitola popisuje praktickou c¢ast této prace. To znamend vyuzi-
vané knihovny, zpracované databaze, datové sady a jejich tvorbu, navrzené modely
a také tvorbu attention map. Ctvrtd a posledni kapitola predstavi vysledky expe-
rimentu formou tabulek, grafii a attention map a pokusi se tyto vysledky objasnit

a vyvodit z nich zavér.
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1 Neuronové sité

Tato kapitola popisuje zakladni poznatky o neuronovych sitich. Zaméruje se na za-
kladni stavebni blok neuronové sité — neuron, popisuje topologii, zplisoby uceni,

predikce a predstavi ¢tenari zakladni druhy neuronovych siti.

1.1 Neuron

Zékladem kazdé neuronové sité je neuron. Prv ni, velice jednoduchy matematicky
model byl poprvé oficialné predstaven jiz v roce 1943. Mél nékolik binarnich vstupi
a jeden vystup. Vstupy se délily na excitacni a inhibi¢ni a nebyly nijak vahovany.
Vystupni signal se potom meénil na zakladé poméru aktivnich vstupt, pokud bylo
aktivnich vice excitacnich vstupt, byl excitovan i bindrni vystup neuronu. A naopak

v piipadé, ze prevazovaly inhibi¢ni vstupy, vystup excitovan nebyl.[1]

0 pokud 3y >0,

1 pokud ¥x >89, U(E,) —>

0 jinak. ¥
(a) Prvni ndvrh neuronu (b) Moderni pfedstava neuronu

Obr. 1.1: Porovnani neuronu

V dnesni dobé je neuron komplexnéjsi. Stejné jako jeho prvni ndvrh ma ur-
¢ity pocet vstupt x — vstupnich synapsi. Tyto vstupy se vSak od sebe nijak nelisi
a kazda synapse je ohodnocena vahou w. Ta rozhoduje o excitacni nebo inhibi¢ni
funkci vstupu svym znaménkem. Spolecné se synapsemi se na neuron napojuje i kon-
stanta h, které rikaAme prahova hodnota nebo také anglicky — bias. Tuto konstantu
je mozné do neuronu privést zvlast nebo ji zaclenit jako jednu z vah vstupnich syna-
psi. Vstupni hodnota této vahy potom bude vzdy rovna jedné.[1][3] Soucasti téla je
i blok spravujici aktivacni pfenosovou funkci neuronu o a vystup y z tohoto bloku
je pfimym vystupem neuronu.[1]

Aktivaéni prenosova funkce se rozhoduje na zakladé vazené sumy vstupnich hod-

not, tu muzeme popsat feckym pismenem & a lze vypocitat podle rovnice:
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i=1

Tuto hodnotu nazyvame také jako vnitini potencidl neuronu.[1][2][3] Hodnota
na vystupu se potom bude ridit podle zvolené prenosové funkce neuronu. Téchto
prenosovych funkeci existuje mnoho. Miize se jednat napriklad o skokovou funkei,

po ¢astech linearni funkei, logistickou sigmoidu nebo tieba hyperbolicky tangent.[1]

Skokova funkce Po ¢astech linearni funkce
Iy Y
_____________________ 1 I __"__"_““""""1"""““i
¢ > & 0 1 > &
Logisticka Sigmoida Hyperbolicky tangent
s Y
R

Obr. 1.2: Aktivacni funkce

V piipadé skokové funkce lze vystup y matematicky popsat jako:[2]

y=o(§) = , (1.2)

1 pokud £ >0
0 pokud &£ <0

kde ¢ je vnitini potencidl neuronu a o je dand aktivacni prenosova funkce. Nebo
v pripadé sigmoidy, by se jednalo o predpis:[1]

1

?/Za(f):m-

(1.3)

Diky svému odlisnému charakteru kazda z funkci obvykle naléza vyuziti v jinych
implementacich neuronovych siti. Neni to vSak podminkou. V dnesni dobé se velice
bézné vyuzivaji rizné prenosové funkce v ramci riznych vrstev jednoho modelu.
Z teoretického hlediska je dokonce mozné pouzit vice funkei v ramci jedné vrstvy,

této moznosti se ale v praxi témér nevyuziva. [4]
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1.2 Neuronova sit a Hluboké uceni

Roku 1944 byla poprvé predstavena myslenka, ze by se pro rozvoj strojového uceni
mohla vyuzit takzvana Neuronova sit. Tato sit, ktera ma napodobovat lidsky nervovy
systém, by se ucila provadét riazné tlohy, jako je detekce objektti v obraze nebo
prevod mluvené fe¢i do pisemné podoby, zkoumanim a analyzou stovek i tisicii
ukazek.[5]

Ukéazalo se vsak, ze neuronové sité je mozné pouzit k feseni mnohonasobné vét-
stho mnozstvi problému. Mtze se jednat napriklad o odhad spotieby tspornych bi-
oklimatickych budov|[22], predpovéd teploty zmény skupenstvi skla[23] nebo odhad
polni sklizné[24].

1.3 Topologie

Jak jiz z nazvu sité vyplyva, je tvorena neurony (1.1). Jejich pocet se obvykle pohy-
buje v ramci desitek az tisicti. Neurony se v ramci modelu déli do vrstev, kdy kazdy
neuron je ovlivnén vystupnimi hodnotami nékolika neuronti predchozi vrstvy a ovliv-

nuje svou vystupni hodnotou nékolik neuronti ve vrstvé nédsledujici.[5]

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obr. 1.3: Topologie neuronové sité

Sité, které maji jednu nebo vice skrytych vrstev, to jsou vsechny vrstvy, které
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se nachazi mezi vstupni a vystupni vrstvou, nazyvame jako vicevrstvé neuronové
trénovani.[3]

Pri navrhu neexistuje zadny pevné dany postup, jak dosahnout idealnitho mo-
delu pro pozadovany ukol. Existuje nékolik pravidel a doporuceni, jak pri navrhu
postupovat, kterd prvotni navrh usnadni. AvSak urcovani parametru, jako je po-
¢et neuronii v kazdé vrstve, rychlost uceni modelu nebo zptisob inicializace vrstev

se provadi experimentalné. 3]

1.4 Zpasoby uceni

Zpusobt, jak neuronovou sit ucit, existuje mnoho. S Uplné prvnim a nejstarsim
zpusobem pfisel Donald Hebb. Po ném pojmenované Hebbovo uceni popisuje zptisob,
jakym je mozné trénovat neuron s bindrnimi vstupy a vystupy.[1] Zakladni myslenka,
na které je toto uceni zalozeno, zni nasledovné:
e hodnoty vah, které se nachazi mezi dvéma aktivnimi neurony se budou zvyso-
vat,
e hodnoty vah, které se nachazi mezi dvéma neurony, které aktivni nejsou, se bu-
dou snizovat.
Pokud by jsme méli néjaky vstupni vektor bindrnich hodnot x, potom lze hodnoty

vah w upravit na nové hodnoty w, podle rovnice:
W, = W + Xy, (1.4)

kde y je vektor vystupnich hodnot.[7]

Déle se pro uceni vyuziva napiiklad Delta pravidlo, které je vhodné k trénovani
neuronti s linedrni aktivacni funkci, nebo uceni podle Widrowa, kdy je predstava
takova, ze se vystupni prostor neuronu s binarnim vystupem déli na dva podprostory
a vstupni data se klasifikuji vzdy do jednoho z téchto podprostori.[1]

Vsechny tyto zptisoby se vsak déli do dvou zakladnich skupin adaptacnich algo-

ritmi a to uceni bez ucitele a uceni s ucditelem.

1.4.1 Uceni bez uditele

Typickym znakem téchto adaptacnich algoritmi je, Ze pri uceni nemaji k dispo-
zici zadné kritérium, podle kterého by bylo mozné urcovat spravnost interpretace
vstupnich dat.[1]

Zékladnim principem je shlukovani, déleni vstupnich dat do skupin na zakladé
urcité podobnosti vstupnich elementti. Sit nema moznost kontroly spravnosti rozdé-

leni, miize vSak mit predem urceny pocet tfid, do kterych bude vstupni data délit.
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Samotné uceni je zaloZzeno zcela a pouze na informacich, které obsahuji vstupni
data.[1]
Hlavni skupina neuronovych siti, kterd tento zpusob uceni vyuziva, se nazyva

jako samoorganizujici se mapy.[1]

1.4.2 Uceni s uéitelem

Zasadni rozdil mezi ucenim bez ucitele a ucenim s ucitelem je, ze pri uceni s ucitelem
ma adaptacni algoritmus moznost ovérit si spravnost interpretace vstupnich dat.

vvvvvv

které byla kazdému elementu vstupnich dat prifazena ve fazi predzpracovani dat.[1]

1.5 Predikce

Jak jiz bylo zminéno, kazdy neuron mé své vstupni synapse ohodnocené urcitou
vahou w. Této vlastnosti neuronti se vyuziva pri jejich trénovani. Do vstupni vrstvy
jsou predana trénovaci data, model se pokusi vyhodnotit z téchto dat zavér a v za-
vislosti na tom, zda-li byla vstupni data vyhodnocena spravné ¢i spatné, dochazi
k tpravé hodnot jednotlivych vah.[5]
Tento popsany algoritmus je jednim z nejpouzivanéjsich pri uceni neuronovych
siti. Riké se mu algoritmus zpétné propagace a déli se na tii diléi ¢asti:
o dopredné siteni vstupniho signélu,
e zpétné siteni chyb,
o adaptace hodnot vah synapsi neuronu.
Pri trénovani sité se tyto tii kroky opakuji, dokud neni dosazeno uspokojivych vy-
sledki — dostateéné malé chybovosti, nastaveného limitu opakovani nebo jiného
kritéria.[7]
Chybovosti je myslena odchylka predikované hodnoty na vystupu neuronové sité
a skutecné hodnoty. Pro vypocet této odchylky je vSak mozné vyuzit riznych ztra-
tovych funkci. Tyto funkce se déli do nékolika kategorii, mezi hlavni dvé patii re-
gresivni ztratové funkce a pravdépodobnostni ztratové funkce. V praxi se potom
nejcastéji vyuzivai mse — mean squared error, ¢esky stfedni kvadraticka chyba.[21]
Tu 1ze vypocitat podle rovnice:
1 m
MSE == (yi — §:)*, (1.5)
i=1
kde m je pocet vzorki, y; je i-ta prava hodnota a ; je i-ta4 predikovana hodnota.

Dalsi casto vyuzivanou ztratovou funkci je Binary Crossentrophy, neboli kiizova
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entropie, kterou je vhodné pouzit v pripadé, Ze vstupni data jsou délena pouze

na dvé rozdilné tfidy.[21] Tuto funkci lze zapsat jako:

BOE = —(ylog(g) + (1 —y)log(1 — 7)), (1.6)

kde y je prava hodnota nabyvajici 0 a 1 a ¢ je predikovana pravdépodobnost, ze
objekt spada do skupiny 1.
Pokud je t¥id vice nez dvé, je treba vyuzit Cathegorical Crossentropy|21], kdy

rovnici je zobecnény predpis kiizové entropie:

M
CCE = —Z(ym log(9o:), o€ M, (1.7)

i=0
kde M je pocet ttid, y, je prava hodnota tridy o a g, je pravdépodobnost, ze objekt
spada do dané tridy.

1.6 Zakladni druhy neuronovych siti

Moderni neuronové sité je mozné rozdélit na 3 zékladni druhy: ANN — Umélé neuro-
nové sité, CNN — Konvoluéni neuronové sité a RNN — Rekurzivni neuronové sité.[17]
Kazda z téchto siti ma urc¢ité vyhody a nevyhody, které budou probrany v nasledu-

jicich podkapitolach.

1.6.1 ANN - Umélé neuronové sité

Jednd se o sit tvoTfenou vrstvami perceptronii ¢i neuronti. Riké se jim také dopredné
neuronové sité, jelikoz data neuronovou siti putuji ze vstupu, skrz nékolik skrytych

vrstev, rovnou na vystup.[17][1]

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

ON i O

Obr. 1.4: Topologie Doptedné neuronové sité
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Jednotlivé vrstvy téchto siti mohou byt plné propojené, kazdy neuron jedné
vrstvy je propojeny se vsemi neurony vrstvy nasledujici, nebo netiplné propojené.[18]

Jejich vyuziti je velice obecné, obvykle se vyuzivaji pro feseni problémt spoje-
nych s textovymi nebo ¢iselnymi daty. Velkou vyhodou je jejich schopnost aproxi-
movat libovolnou nelinearni funkci. Lze je vyuzit i pro zpracovavani obrazovych dat,
maji vSak tu nevyhodu, Ze pTi procesu zpracovani se ztraci informace o rozmisténi
jednotlivych pixeli.[17]

Dopredné neuronové sité vyuzivaji k ipravé vah neuroni algoritmus zpétné pro-
pagace, ktery byl popsan v kapitole 1.5. Z tohoto divodu tyto sité ztraci schopnost

vyuzit sekvenéni informaci k jejich uceni.[17]

1.6.2 RNN - Rekurzivni neuronové sité

Stejné jako u ANN jsou vrstvy tvoreny urcitym poctem neuront. Hlavni rozdil mezi
témito dvéma druhy siti je, Ze jednotlivé neurony obsahuji rekurzivni smycku viz.
obrazek 1.5, ktera témto sitim umoznuje zachytit a zpracovat informaci o poradi
predavanych dat. Z tohoto divodu jsou tyto sité vhodné pro zpracovani audia, mlu-
vené Teci, textu a obecné vsech dat, kterd se daji vyjadrit jako néjaka posloupnost
hodnot.[17]

AT

Obr. 1.5: Funkce Rekurzivni neuronové sité

Na rozdil od doprednych neuronovych siti, které maji vzdy pouze jednu vstupni
a jednu vystupni vrstvu, rekurzivni sité mohou tvorit propojeni jeden vstup ku vice
vystuptm, vice vstupti ku jednomu vystupu a i vice vstupu ku vice vystuptum. Tyto
propojeni je mozné vidét vyobrazené na obrazku 1.6.[16]

Dalsi vyhodou je, ze vystupni data nejsou vazana pevné stanovenou délkou a je-
jich typ nemusi byt vzdy pouze hodnota reprezentujici uréitou tfidu, do kterych jsou
vstupni data délena. Lze je vyuzit ke klasifikaci, mize se jednat napriklad o urco-
vani sentimentu vét. Lze je vSak také vyuzivat k prekladu textu z jednoho jazyka

do druhého nebo i k dynamickému vytvafeni popist fotografii.[19]
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Obr. 1.6: Typy propojeni neuroni Rekurzivni neuronové sité

Tato architektura neuronovych siti mé nékolik variant, které se v dnesni dobé
vyuzivaji. Jsou to BRNN — Obousmérné rekurzivni neuronové sité, které dokazi vy-
lepsit svou presnost zkoumanim vstupnich dat v obou smérech. Nasledné vyuzivaji
ziskané informace o zacatku a konci sekvence k presnéjsimu urceni hodnot nacha-
zejicich se mezi nimi. Déale se mize jednat o LSTM — Long Short-Term Memory,
ty obsahuji ve svych skrytych vrstvach bunky, které dokazi uchovat informace o da-
tech, jez se ve vstupni sekvenci vyskytovala ojedinéle. Tato vlastnost LSTM sitim
umoznuje lépe udrzet kontext a spojitosti posloupnosti dat. Za zminku také stoji
GRUs — Gated recurrent units, které se ve své funkcionalité podobaji LSTM sitim,

jen misto bunék vyuzivaji skrytych stavi.[16]

1.6.3 CNN - Konvoluéni neuronové sité

Na rozdil od predchozich dvou typt neuronovych siti, tyto sité nejsou tvoreny cisté
vrstvami neuront. K plné propojenym vrstvam je v tomto pripadé pridano nékolik

konvoluénich vrstev.

Xg =

80 Waq
X3 W3

Obr. 1.7: Konvoluce obrazu filtrem

Konvolu¢ni vrstvu si lze predstavit jako filtr, ktery prochazi vstupnimi daty.

Jeho tkolem muze byt napriklad potlacovat Sum, zvyraznit rychlé prechody hodnot,
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které se v danych datech nachazi, a nebo ze vstupni sekvence vytridit data, ktera
nesou velké mnozstvi informace. Uz z popisu mize byt ziejmé, Ze je tento druh
neuronovych siti vhodny pro zpracovani obrazovych dat.[17] Mezi piiklady vyuziti
lze potom uvést rozpoznavani obli¢eji, chytré kamerové systémy na kiizovatkach
nebo treba analyza dokumenti a ruéné psaného textu.[20]

Pti trénovani sité se jednotlivé konvoluéni vrstvy uci, jaky filtr by mély na vstupni
data aplikovat, aby dosahly spravného vysledku. Dokazi tak zvyraznit a zachytit
shluky dat, které jsou pro jednotlivé tiidy charakteristické a provadét rozhodovani
na zakladé téchto vlastnosti.[17]

Obr. 1.8: Obraz zpracovany konvoluénim filtrem *

Jednim z druht konvolucnich siti jsou Siamské neuronové sité, které byly poprvé
predstaveny kolem roku 1990 za tucelem verifikace podpist. Tyto sité se skladaji
ze dvou paralelnich konvolucnich vétvi, které maji sdilené parametry. To zajistuje
konzistentni rozhodovani a znamena to také, ze je sit symetricka, tedy Ze obé vétve
vytvori stejny proud vystupnich dat pro dany vstupni obraz. Do kazdé z téchto
vétvi vstupuje jeden z paru zkoumanych obrazi, vysledky po konvoluci se nasledné

porovnaji a na zakladé porovnani se rozhoduje o podobnosti vstupnich dat.|§]

1Obrézek prevzat ze ¢lanku [25].
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2 Metody identifikace autora rucné psaného
textu a jejich srovnani

Rozpoznavani autora rucné psaného textu je jednim z témat, které je v dnesni
dobé znacné popularni. Jedna se o velmi slozity tikol, ktery se prevazné uplatnuje
v oborech zabyvajicich se biometrikou a forenznim zkoumanim dokumenti.[12] Velmi
¢asto se pro tuto problematiku vyuziva neuronovych siti diky jejich schopnosti naucit
se a aproximovat témér jakykoliv algoritmus.

V roce 2017 byla predstavena prace SigNet: Convolutional Siamese Network for
Writer Independent Offline Signature Verification[12]. Smyslem této prace bylo na-
vrhnout siamskou konvolué¢ni sit, ktera by byla schopna rozeznat malé nesrovnalosti
mezi origindlnim podpisem a padélkem. Autori tuto sitf nazvali SigNet. Tvorily ji
¢tyti konvoluéni vrstvy s hloubkami 96, 256, 384 a 256 a velikostmi jadra 11 x 11,
5 x 5 a posledni dvé vrstvy 3 x 3. Mezi jednotlivymi konvoluénimi vrstvami se na-
chéazely kombinace vrstev provadéjici normalizaci dat, MaxPooling, RelLU aktiva¢ni
funkci a Dropout. V ramci predzpracovani byl u textl invertovany barevny prostor,
hodnoty pixelt byly normalizovany podélenim jejich hodnoty stfedni odchylkou ma-
ximalni hodnoty pixelu a velikost byla zmensena na 155 x 220 pixeli. Vysledky této
prace byly do urcité miry dobré. Na vefejné databazi CEDAR méla sit tispésnost
100 %. V piipadé ostatnich testovanych databédzi vSak schopnost spravné rozpoznat
originalni a falSovany podpis znac¢né klesla viz. tabulka 2.2.

Dalsi z praci, které byly predstaveny v témze roce je Siamese Convolutional
Neural Networks for Authorship Verification[10]. Autofi této prace se pokouseli na-
vrhnout model, ktery by dokazal vyhodnotit jestli dvé predstavené ukazky pochazi
od stejného autora nebo ne. Zminili se také ve své praci, ze tato problematika nebyla
doposud velmi studovana. Jednim z divodi muze byt, ze se do urc¢ité miry jedna
o slozitéjsi tlohu nez klasifikace rukopisu. Pri klasifikaci je neuronova sit tréno-
vana na rukopisu, o kterém se nasledné snazi urcit, zdali je pravy ¢i falesny. Jedna
se tedy o model zaméreny na specifickou skupinu osob. Tato prace se vSak snazi
nalézt obecny model, ktery by byl schopny porovnat texty od autort, na kterych
trénovany nebyl. V ramci této prace byla predstavena siamska konvolucni sif, kterou
autori nazvali TinyResNet. Ta je zaloZena na jiz existujici siti ResNet s parametrem
n, ktery v rdmci ResNet sité urcuje jeji hloubku, nastavenym na hodnotu 1. Sif
je tedy tvorena 8 vrstvami. Tato volba byla zdivodnéna tak, Ze na zakladé testo-
vani vyssi hloubka neprinasela témér zadné benefity. Navrzeny model byl testovan
na databazi IAM, kdy jednotliva slova byla upravena na velikost 500x75 a véty
na 1000 x 150 pixelt. Pri testovani autori porovnali tento model s dalsimi popu-

larnimi modely jako je VGG13, GoogleNet, Resnet3 a referencni Baseline model.
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Vysledky testovani je mozné nalézt v tabulce 2.1.

Roku 2019 byla na mezinarodni konferenci IMITEC v Jihoafrické republice pred-
stavena prace nazvana Author Identification from Handwritten Characters using Si-
amese CNN|11]. Jejim cilem bylo navrhnout siamskou konvoluéni sit, kterd by doka-
zala rozeznavat, zda ukazky pochazi od stejného autora ¢i nikoliv. Tato konvoluc¢ni
sit byla navrzena autory a nevyuzivala zadné jiz existujici ovérené struktury. Tvorily
ji t1i konvoluéni vrstvy, dvé vrstvy MaxPooling a t¥i plné propojené vrstvy. Sif také
vyuzivala Euklidovskou metriku pro vypocet podobnosti vystupnich tensori a tedy
finalni vyhodnoceni predlozenych ukazek. Pro tento experiment byl vyuzit dataset
NIST-SD19. Porovnavana byla pismena anglické abecedy a cislice 0-9 napsana 100
autory, kdy kazdy z autoru zopakoval jednotlivé znaky 13 krat. Vysledna zpraco-
vana databéaze byla tvorena 46 tisici ukazkami textu, jejichz velikost byla 28 x 28
pixeli. Jednotlivé vytvorené datové sady, na kterych byl model nésledné trénovan,
byly nevyvazené. Uvedené vysledky jsou zaneseny do tabulky 2.1. Primérna pres-
nost klasifikace vysledného modelu se pohybovala kolem 80 % a nejvyssi tispéSnost
sit prokazovala u pismene A, kdy vyslednd presnost byla 88 %.

Nova end-to-end ucici metoda byla predstavena v ramci prace nazvané Writer
Verification using CNN Feature Extraction[13], kterd byla vydana v roce 2018. Tato
metoda je zaloZena na extrahovani statistickych informaci ze sady ukéazek. Obykle
se pri trénovani vyuziva sample-to-sample pristup, kdy jsou neuronové siti predkla-
dany jednotlivé ukazky. V ramci této prace autori prednatrénovali ¢asti neuronové
sité touto metodou a nasledné vSechny c¢asti spojili, aby je bylo mozné pretrénovali je
jejich navrzenou End-to-End metodou za tcelem zvysit presnost rozhodovani. Byla
vyuzita vlastni datova sada, ktera byla tvorena slovy ,and“ od 1555 autoru s veli-
kosti 32 x 60 pixeli a ,th“ od 499 autort o velikosti 32x32 pixelt. Vysledky prace
byly velice prekvapivé. Usp&nost konvoluénf sité pii prechodu ze sample-to-sample
na end-to-end metodu vzrostla z 89,58 % na 98,93 % pro databézi tvorenou slovy
Jand“ a z 77,91 % na 95,71 % u daleko mens$i databaze tvorené slovy ,th*.

V poslednich letech se také znac¢né rozsitilo mnozstvi praci, ve kterych se autor
¢i autori snazi urcit osobnost ¢lovéka na zakladé jejich rukopisu. Jednou takovou
praci je Handwritten Texts for Personality Identification Using Convolutional Neu-
ral Networks[15] predstavenou v roce 2018. Autofi predstavili vlastni model, ktery
byl zalozeny na jiz existujicich modelech AlexNet a DeepWriter. Jako datovou sadu
vyuzili HWxPI, ktera byla vytvorena primo pro tento zptsob vyuziti. Velikost vstup-
nich dat byla omezena na 200x200 pixeli a jednalo se o slova, nékdy pouze casti
slov. Autori vyuzili pro hodnoceni AUC, tedy plochu pod krivkou. Vysledna hod-
nota AUC byla 0,5023. Autori v zavéru prace zminuji, ze se nejedna o velice vykonny
klasifikator a vysvétluji, Ze problémem byla mald datova sada.

Ze zminovanych praci je mozné vidét, ze konvoluéni neuronové sité jsou pro tuto
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problematiku velmi ¢asto pouzivany. Existuje vsak i nékolik jinych zptisobi, jak pro-
blém rozpoznavani autora ruéné psaného textu resit.

Jednou takovou praci co prisla s fesenim, které nevyuziva konvoluc¢nich siti je
A graph-based solution for writer identification from handwritten text[14]. Byla pred-
stavena v roce 2022 a jedna se o feseni identifikace autort zalozené na metodé grafii,
kdy se z pismene, ¢islice ¢i slova ziska ,kostra“ aproximaci jeho podoby sadou bod.
Néasledné se z tohoto grafu bodu extrahuji detailni informace o rukopisu, na zakladé
kterych se dale provadi klasifikace. Pro testovani navrzeného modelu byly vyuzity
datové sady jako CERUG-EN, CVL, Firemaker, IAM a vlastni datova sada. Tento
pristup a model se ukazal byt uspésny, presnost odhadu se u jednotlivych sad po-
hybovala v rozmez{ 92,8-94,6 %.

Vyhodou téchto algoritmickych pristupt je, zZe se daji velice dobte odladit a spe-
na prvni pohled zd4. Casto se také objevuji metody, které vyuzivaji tvaru slov nebo
treba takzvané Zernikeovy polynomy.

Z prozkoumanych praci se zadna nepokousela o porovnavani odstavcl textu.
Nejvice se tomuto experimentu pfiblizili autori prace [10], kteri dosahli tispésnosti

92,08 % pri porovnavani vét.

Tab. 2.1: Tabulka srovnani vysledkt praci

Pouzita Rozmeéry ) , o
Databaze Vysledné presnost

technologie vstupnich dat

Préace zabyvajici se porovnavanim autort

CNN model, St CNN model — 72,4 %
VGG13, Ve VGG13 - 60,25 %
1000 x 150 px
GoogLeNet, lova: IAM GoogLeNet — 88,18 %
ResNet3, sova: ResNet3 — 89,30 %
. 500 x 75 px ]
TinyResNet [10] TinyResNet — 92,08 %
A-8%
anglicka B-80%
CONN model [17] | P AZ | NIST-SD19 ¢
fode a Cislice 0-9 i 6 -85 %
28 x 28 px 9-75%
5-70 %
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Tab. 2.2: Pokracovani tabulky srovnani vysledki praci

Pouzita Rozméry ) , oL
. , Databaze Vysledna presnost
technologie vstupnich dat
Préace zabyvajici se rozpoznavani autort
CEDAR
’ CEDAR - 100 %
GPDS300,
. GPDS300 - 76,83 %
) podpisy: GPDS
SigNet [12] . GPDS-SS - 77,76 %
155 x 220 px Synthetic o
. Bengalstina — 86,11 %
Signature, .
. Hindstina — 85,64 %
BHSig260
sample-to-sample:
slova ,,and*: yand“ — 89,58 %
CNN [13],
. - 32 x 60 px, ) Lth = 7791 %
inovativni Vlastni
L slova ,,th*: end-to-end:
end-to-end uceni
32 x 32 px yand“ — 98,93 %
Lth® = 9571 %
CERUG-EN, | CERUG-EN —92.85 %
slova CVL, CVL - 93,12 %
Grafy [14] Cislice Firemaker, Firemaker — 93,44 %
pismena IAM, TAM — 94,61 %
Vlastn{ Vlastni — 93,01 %
Préace zkoumajici osobnost z rukopisu autora
slova:
CNN [15] HWxPI AUC - 0,5023
200 x 200 px
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3 Popis praktické casti

Tato prace byla vypracovavana v jazyce Python 3.10 a pro tvorbu a trénovani modela
byly vyuzity knihovny Tensorflow a Keras.

Trénované modely vyuzivaji technologie Siamskych konvolu¢nich neuronovych
siti. U jednotlivych modelt byl zvolen pristup porovnavani paru fotografii s vyuzitim
kontrastivni ztratové funkce namisto trojicové ztratové funkce. Vsechny konvolucéni

sité byly implementovany vlastnorucné a nebylo vyuzito predtrénovanych modelu.

3.1 Kbnihovny

P1i vyvoji byly vyuzivany zejména tyto knihovny:
e Tensorflow a Keras pro tvorbu samotnych model,
e OpenCV — pro nacitani a upravu fotografii,
o Numpy — pro matematické operace a tvorbu struktury fotografii v paméti,
o Scikit-learn — pro zamichani poradi a déleni jednotlivych pari fotografii,
e (Csv — pro ukladani rozdélenych datovych sad,
e Multiprocessing — pro dynamické nacitani fotografii béhem trénovani,
e Os a Glob — pro tvorbu slozek a nacitani jejich obsahu,
o Argparse — pro zpracovani argumentu predavanych pri spousténi trénovani, i

testovani.

3.2 Databaze

V ramci této prace byly vytvoreny a zpracovany dvé databaze tvorené ceskymi a

anglickymi ukazkami textu.

3.2.1 Puavodni databaze

Materialy pro tuto databazi musely byt zpracovany rucné, jelikoz nebyly v takové
podobé, aby se daly zpracovat programové. Celkové je databaze tvorena ze dvou
casti.

Ceska cast

Tato ¢éast se sklada ze vzorku textu pochazejicich od 26 rtznych osob s unikatnim
rukopisem a pro kazdou z téchto osob existuje 12-20 ukazek. Primérné se jedna o 17

ukazek na osobu. Tato cast databdze byla vytvorena z ¢asti starych testii studenti

VUT a dohromady je tvorena 453 fotografiemi ru¢né psaného ceského textu.
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Obr. 3.1: Ukézky textt ceské databaze

Anglicka cast

Anglickd ¢ast byla vytvorena z verejné dostupné databdze ruéné psanych texti.
Tu zprostredkovava spolecnost CSAFE — Center for Statistics and Applications in
Forensic Evidence [9]. Ucastnici byli pii tvorbé této databéze pozadani o prepsani
tI1 raznych odstavci textu. Kazdy z tucastnika je opisoval vzdy trikrat a v celkem

tfech sezenich. Odstup mezi jednotlivymi sezenimi byl stanoven na minimalné tii

tydny.
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Obr. 3.2: Ukéazky textl anglické databéaze

Po zpracovani je tato ¢ast tvorena 93 rtiznymi osobami s unikatnim rukopisem.

Pro kazdou z osob existuje 9-18 ukazek rucné psaného textu, prumérné se tedy jedna
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o 15 ukazek na osobu. Dohromady tuto ¢ast tvori 1405 fotografii ru¢né psaného
anglického textu.

Obé c¢asti databaze tvori stromové struktury a vsechny fotografie jsou ulozeny
v RGB formatu s rozlisSenim 2060 x 644 px.

Ukazalo se vSak, ze pouzité materialy nebyly pro reseni tohoto problému vhodné.
Jednotlivé ukazky byly prilis riiznorodé na to, aby se neuronova sit dokazala naucit
rozeznavat detailni rozdily ve stylu rukopisu. Z tohoto divodu byla vytvorena nova

databaze.

3.2.2 Nova databaze

Tato databéze se sklada z celkem 1328 ukazek od 332 riiznych autort. Kazdy z autort
byl pozadan, aby c¢tyrikrat opsal vétu ,,Nahly dést jiz zvitil prach a cila lan ted bézi
s houfcem gazel k tkrytim®. Jednd se o vétu, kterd byla specidlné navrzena tak,

aby obsahovala vsechny diakritickd znaménka ceského pravopisu.
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Obr. 3.3: Ukézky textt druhé ceské databaze

To, Ze je tato databédze tvorena ukazkami, které obsahuji stejny text, umoznuje
neuronové siti, aby se zamérila na detaily jednotlivych slov a pismen. Tedy problém,
ktery se tato prace snazi Tesit.

Vsechny ukazky textu jsou ulozeny ve slozce v ¢ernobilém formatu s rozlisenim

3660 x 1250 px a nasledné logicky déleny pri tvorbé datovych sad.
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3.3 Zpracovani a augmentace dat

Fotografie s rozlisenim 3660 x 1250 px jsou zbytecneé velké a detailni. Z tohoto divodu
jsou pred jejich vyuzitim zmenseny.

V ramci této prace byly vSechny navrzené modely natrénované na tiech rozlise-
nich a to 750 x 256 px, 1000 x 342 px a 1250 x 428 px, aby bylo mozné porovnat,
jaky vliv bude mit rozliseni vstupnich fotografii na vysledky model.

Béhem trénovani se ukazalo, ze celkové mnozstvi part trénovaci datové sady
neni dostacujici. Sité dosahovaly 100% presnosti odhadu na trénovaci datové sadé
v prvnich deseti epochach. Byly proto vytvoreny kopie vsech fotografii a ty nasledné
augmentovany. Celkova velikost trénovaci datové sady se tak zvétsila dvojnasobneé.

Pri procesu augmentace je vyuzivano nékolik metod, jak data upravit a zde-
formovat tak, aby stale zachovavala stejnou podobu jako original, ale nebyla jeho
presnou kopii.

Na obrazcich 3.4 jsou uvedené ukazky dvou textii pred a po augmentaci algorit-
mem, ktery je popsany nize.
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Obr. 3.4: Ukazky textt pred augmentaci a po augmentaci

V prvnim kroku jsou data za pomoci metody warpAffine z knihovny OpenCV
pootocena o ndhodny thel ¢ z rozsahu ¢ = (—6°,6°). Nésledné dojde k jejich posu-
nuti v osadch x a y o hodnoty x; a y; z rozsahu z; = (—6,6) px a y; = (—5,5) px.
V dalsim kroku dochézi k degradaci kvality textu. K tomuto procesu byly vyuzity
metody erode a dilate, které pochazi rovnéz z knihovny OpenCV. Velikost jadra
pro tuto operaci je 5x5. Pocet iteraci zavisi na rozliSeni vstupni fotografie a je uve-
den v tabulce 3.1. V poslednim kroku augmentace dochazi k umazani nékolika ¢asti

obréazku ve formé pruhti po celé vertikalni a nebo horizontélni délce fotografie. Sfiky
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pruht i pozice stfedu jsou voleny nahodné a jejich hodnoty jsou zavislé na rozli-
seni fotografie. Pocet umazavanych pruht je uveden v tabulce 3.1 a uvedeny pocet

opakovani je proveden jak horizontalné, tak i vertikalné.

Tab. 3.1: Tabulka ptredzpracovani obrazu

Pocet Pocet Sitka
Rozliseni iteraci | odmazavanych | odmazavaného
degradace pruht pruhu
750 x 256 px 2 2 (15,37) px
1000 x 342 px 3 3 (20,50) px
1250 x 428 px 5 4 (25,62) px

3.4 Tvorba datovych sad

Proces tvorby datovych sad lze rozdélit do nékolika zakladnich krokii:
1. Nacteni nazvu fotografif a k nim prislusnych cest.
Tvorba paru fotografii pochéazejicich od stejného autora.
Tvorba parti pochazejicich od rtznych autort.
Rozdéleni vytvorenych paru do trénovaci, validacni a testovaci datové sady.

Rozsiteni trénovaci datové sady o pary tvorené augmentovanymi fotografiemi.

o o 0

Ulozeni cest vytvorenych part do prislusnych .csv souborii.

Tvorba para

Pary od stejného autora jsou tvoreny velice jednoduse. Proces je takovy, Ze se pro-
vedou kombinace kazdé fotografie s kazdou fotografii. Vysledny list stejnych pari je
tedy tvofen 42 x 332 pary fotografii.

Pary od riiznych autori je mozné tvorit riiznymi zptisoby. Nejjednodussim z nich
by bylo vytvorit kombinace vSech fotografii kazdého autora s kazdym dalsim auto-
rem. V takovém pifpadé by se jednalo o celkem 42 x 3322 parti. S timto piistupem
by vSak vysledna datova sada byla velice nevyvazena, jelikoz by celkové zastoupeni
rozdilnych part bylo 332-krat vyssi nez stejnych part. Proto byl zvolen takovy pfti-
stup, pri kterém jsou vytvareny pary kombinaci vSech ¢tyt fotografii jednoho autora
se Ctyrmi fotografiemi, které pochazi od ¢tyr nasledujicich autori. Na obrazku 3.5
je vyobrazena jedna iterace tohoto procesu.

S vyuZitim tohoto pifstupu bude vysledny list rozdilnych part obsahovat 42 x
332 paru. To znamend, zZe vysledné datové sady budou nejen vyvazené, ale také

zastoupeni jednotlivych fotografii bude pro vsechny autory stejné.
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Obr. 3.5: Tvorba parii od rozdilnych autort

Déleni para
Takto vytvorené listy jsou nésledné déleny na jednotlivé datové sady. K déleni je
vyuzita funkce train test split z knihovny Scikit-learn, ktera umoznuje list rozdélit
ve stanoveném poméru a potencidlné i zamichat poradi jednotlivych pari. Tato
funkcionalita vSsak neni vyuzivana, jelikoz je dulezité, aby validacni a testovaci sady
neobsahovaly ukéazky od autort, ktefi jsou obsazeni v sadé trénovaci.

List je v prvnim kroku rozdélen na testovaci a zbytkovou sadu, kdy testovaci
sada obsahuje ukazky od presné 60 autori. V nasledujicim kroku je zbytkova sada
rozdélena na trénovaci a valida¢ni sadu, kdy validacni obsahuje ukazky od 30 autort.

Pomér rozdéleni je pocitan podle rovnice

pozadovany pocet autori x 16

velikost sady =
Y celkovy pocet pari

Rozsiteni a ulozeni

Totoznym zptisobem jsou zpracovany a rozdéleny pary tvorené originalnimi a aug-
mentovanymi fotografiemi. Avsak, aby nedochézelo k ovliviiovani vysledki testovani
a validace datové sady, je vyuzita pouze ¢ast augmentovanych fotografii uréenych
k trénovani modeli. Tato augmentovana sada je nasledné pripojena k trénovaci sadé
originalnich ukazek.

Po rozsiteni jsou jednotlivé sady, které jsou tvoreny cestami a informacemi o tom,
zdali se jedna o stejny nebo rozdilny par, ulozeny do .svg soubort. Tyto soubory
jsou nadale vyuzivany pro dynamické nacitani fotografii pii trénovani, validaci ¢i

testovani modeln.
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3.5 Popis navrzenych modelii

3.5.1 Prvotni modely

Jednd se o tii navrzené modely které, jak jiz bylo zminéno, spadaji pod skupinu si-
amsky konvolucnich siti. Tyto modely maji podobnou strukturu, lisi se vSak poctem
konvoluénich vrstev. Déle jejich hloubkou, velikosti konvolucénich jader, vyuzivanym
optimizatorem, rychlosti uceni a dalsimi parametry. Zakladni podoba modelt je vy-

obrazena na obrazku 3.6.
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Obr. 3.6: Zakladni struktura modelu

Par obrazt vstupuje do konvolucéni c¢asti sité, ktera ma sdilené parametry a jsou
zpracovany nezavisle na sobé. Jejich vystupni vektory se spoji do jednoho vysledného
vektoru. Ten je predan dopredné neuronové siti tvorené az tfemi vrstvami neuront.
Posledni z téchto tfi vrstev obsahuje pouze jeden neuron, ktery na vystupu sité

udava hodnotu s jakou pravdépodobnosti maji oba vstupni obrazy stejného autora.

Model 1

Prvni model je velice jednoduchy, jeho konvoluc¢ni sit je tvorena ¢tyimi konvoluc-
nimi vrstvami s hloubkou filtri 32, 64, 128 a 256. Velikost konvolu¢niho jadra je
5 x 5 pro prvni vrstvu a 3 x 3 pro nésledujici tti vrstvy. Po kazdé provedené kon-
voluci se vysledky normalizuji a na normalizované vysledky je aplikovana aktivacéni
funkce ReLLU. Model nevyuziva zadné vrstvy pro filtraci vysledk, témi muzou byt
napriklad vrstvy MaxPooling nebo Dropout. Po provedeni téchto ¢tyt konvoluci je
na vysledny vektor dat aplikovan GlobalAveragePooling, ktery vypocte prumérnou
hodnotu tensoru pro kazdy z 256 vystupnich filtrii posledni konvoluc¢ni vrstvy. Data
jsou predana vrstvé neuront, kterd vyuzivava jako svou aktivacni funkci ReLU.
Po aktivaci jsou vystupni vektory obou zpracovanych obrazku spojeny a zpracovany

plné propojenou siti neuronti. Struktura modelu je vyobrazena na obrazku 3.7.
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Obr. 3.7: Struktura konvolucni ¢asti modelu 1

Model 2

Druhy model ma konvoluéni sif tvorenou tfemi konvoluénimi vrstvami s hloubkou
64, 128 a 256 filtri. Jadra vSech tii konvoluci maji svoji velikost nastavenou na 5 x 5.
Hodnoty jadra jsou inicializovany metodou RandomNormal a pii uc¢eni dochézi k je-
jich regulaci funkci L2 s preddavanym parametrem 0,0001. Po kazdé z konvoluci
se provadi normalizace, je aplikovana ReLLU aktivac¢ni funkce a nasledné se provadi
MaxPooling s velikosti jadra 2 x 2 a krokem 2 x 2. Na vysledny vektor je apliko-
van Global AveragePooling. Prumérné hodnoty po zpracovani jednotlivymi filtry jsou
predany vrstvé neuront, kterd mé vahy inicializované metodou HE_Normal a jako
aktivac¢ni funkci vyuzivaji ReLLU. Podoba konvoluéni ¢asti tohoto modelu se nachazi

na obrazku 3.8.
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Obr. 3.8: Struktura konvolucni ¢asti modelu 2

Model 3

Treti navrzeny model je tvoren konvolucni siti se ¢tyimi konvoluénimi vrstvami.
Ty maji hloubky nastavené na 48, 96, 192 a 192 filtra. Jadro prvni konvolucni
vrstvy mé velikost 5 x 5 a jadra nasledujicich tii vrstev maji velikost 3 x 3. Hodnoty

konvoluc¢nich vrstev jsou inicializované, stejné jako u druhého modelu, metodou
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RandomNormal a regulovany funkci L2 s predanym parametrem 0,001. Po kazdé
z konvoluci se provadi normalizace, je aplikovana aktivacni funkce ReLU a nasledné
je provedeny Dropout s parametrem 0,3, kdy dochazi k zahozeni ndhodnych 30 %
dat. Na vystupni vektor ¢tvrté konvoluce je aplikovan GlobalAveragePooling a data
se dale predavaji vystupni vrstvé konvoluc¢ni sité. Ta je tvorena vrstvou neuront,
které maji vahy inicializované metodou HE Normal a jako aktivacni funkce je vy-

uzivané ReLU.
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Obr. 3.9: Struktura konvolucni ¢asti modelu 3

3.56.2 Finalni modely

Tyto modely vyuzivaji rozlicné, ve vétsiné pripadil jiz ovérené a znamé konvolucni
sité jako zdklad pro konvolucni ¢ast siamského modelu. Avsak nékteré vlastnosti
jednotlivych struktur byly poupravené tak, aby se dokéazaly lépe zamérit na Teseny

problém.

Zakladni model

Jedna se o vlastni model, ktery byl navrzen na zakladé tii prvotnich modeli a
nevyuziva zadné jiz existujici nebo otestované struktury.

Stejné jako u modelu 1 (3.5.1) konvoluéni ¢ast siamské sité obsahuje 4 bloky.
Ty jsou vSak tvorené konvolucni vrstvou, normalizaci, ReLU aktivaci a MaxPooling
vrstvou. Hloubky, tedy pocty filtrii konvoluc¢nich vrstev jednotlivych bloki, jsou 64,
128, 256 a 512. Velikost jadra konvoluc¢ni vrstvy pro prvni blok je 7 x 7. Druhy blok
ma velikost jadra 5 x 5 a tfeti a ¢tvrty 3 x 3. Krok, o kolik se bude filtr posouvat
s kazdou iteraci, je pro prvni tii bloky nastaven na hodnotu 1 x 1. Ctvrty a posledni
blok mé krok nastaven na hodnotu 2 x 2. Co se MaxPooling vrstev tyce, tak vSechny
vybiraji z 2 X 2 pole prvki s krokem nastavenym na 2 x 2. Jedinou vyjimkou je prvni

blok, ktery vybira z pole o velikosti 3 x 3.
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Obr. 3.10: Struktura konvolu¢ni vrstvy zakladniho modelu

V ¢em se tento model lisi je zakonceni konvoluc¢ni vrstvy. Prvotni modely byly
zakoncené vrstvou GlobalAveragePooling. Ta vSak z vystupnich dat odstranovala
velké mnozstvi dilezitych informaci, jelikoz findlni hodnoty primérovala. Proto byla
pro tento model pouzita vrstva Flatten. Ta z vystupniho tensoru nepocita prameér-
nou hodnotu pro kazdy vystup filtru, ale pouze prevede tento tensor na jednoroz-

meérné pole.

Model zaloZzeny na siti ResNet18

Tento model vyuziva jako svou konvoluéni ¢ast mirné poupravenou sif ResNet18,
ktera je jednou z popularnich a osvédcenych siti vyuzivanych pro zpracovani obrazu.
Sité Resnet vyuzivaji jako zakladni stavebni kdmen takzvany Residudlni blok, ktery
se nasledné spojuje do sekvenci.

Jeden Residudlni blok je tvoren dvéma konvoluénimi vrstvami s velikosti jadra
3 x 3 a hloubkou d. Ta je pro vSechny Residualni bloky v sekvenci stejna a je spe-
cifikovana samotnou strukturou modelu. Krok s obvykle byva nastaven na hodnotu
1 x 1 s vyjimkou prvniho bloku v kazdé sekvenci, kdy je krok nastaven na hodnotu
2 x 2. Specifickou vlastnosti je s¢itani vstupniho a vystupniho tensoru na vystupu
bloku. Tato vlastnost upravuje chovani této struktury tak, Zze nedochéazi k hledani
aproximacni funkce f(x), jak by tomu bylo bézné. Dochézi vsak k hledani apro-
ximac¢ni funkce f(z) + z, kterd je obvykle snazsi na vyfeseni. To déla sité ResNet
tak uc¢inné pti feseni podobnych problémi. Struktura jednoho bloku je vyobrazena
na obrazku 3.11a.

Samotny model se sklada z jedné konvoluéni vrstvy s hloubkou 32, velikosti ja-
dra 7 x 7 a krokem 2 x 2. Vystupni tensor je normalizovan, provadi se aktivace
ReLLU a MaxPooling s jadrem 3 x 3 a krokem 2 x 2. Takto je obraz predzpraco-
van a nasleduji ¢tyri sekvence Residualnich bloku. Jak lze vidét na obrazku 3.11b,
kazda ze sekvenci je tvorena dvéma Residudlnimi bloky a hloubka vnitfich konvo-

lu¢nich vrstev je nastavena na hodnoty 64, 128, 256 a 512 filtr. Na vystupni tensor
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(a) Residudlni blok (b) Upraveny model Resnet18

Obr. 3.11: Struktura Residualniho bloku a upraveného modelu Resnet18

posledni sekvence se obvykle aplikuje GlobalAveragePooling. Ten vSak byl v této

implementaci nahrazen vrstvou Flatten pro zachovani vétstho mnozstvi informaci.

Model zaloZeny na siti ResNet34

Sit ResNet34, ktera byla vyuzita jako konvolucéni ¢ast pro tento model, je velice
podobné siti ResNetl8. Obé sité vyuzivaji stejny Residudlni blok, ktery je uve-
deny na obrazku 3.11a. Co se tyce findlni struktury konvoluéni ¢asti modelu, tak
jsou taktéz velice podobné. Jedinym rozdilem je pocet Residudlnich blokt v kazdé
ze sekvenci. Zatim co ResNet18 ma 2 bloky v kazdé ze sekvenci, ResNet34 jich ma
vice. Sekvence s hloubkou 64 filtrti je tvorena tremi bloky, sekvence s hloubkou 128
filtrii ¢tyrmi bloky, Sest Residualnich blokii tvori sekvenci s hloubkou 256 filtri a tti
bloky sekvenci s hloubkou 512 filtr.

Model zaloZzeny na siti ResNet50

Zatim co mensi sité ResNet18 a ResNet34 maji Residudlni blok zaloZeny na dvou
konvoluénich vrstvach, v sitich ResNet50 a obecné vétsich sitich ResNet, se vyuzivaji
Residualni bloky zalozené na trech konvoluc¢nich vrstvach.

Pocet vrstev vSak neni jedinym rozdilem mezi jednotlivymi strukturami. Jak je
vidét na obrazku 3.12, velikost jadra prvni a tfeti konvoluce je pouze 1 x 1 na rozdil

od Residualniho bloku mensich ResNet siti, ktery ma jadro vzdy velikost 3 x 3.

34



Dalsim rozdilem je, ze hloubka nové — tfeti konvoluéni vrstvy je ctyrikrat vyssi
nez hloubka ostatnich konvoluénich vrstev bloku. To umoznuje siti se lépe zamérit
na veétsi objekty v obraze. Co naopak zustava stejné je krok s, ktery se ridi stejnymi
pravidly jako u mensich siti.

Vstupnitensor
Batch Normalization
Batch Normalization
Conv2D (4xd, 1x1, s)
Batch Normalization

Obr. 3.12: Struktura Residualniho bloku vétsich modeli ResNet

Struktura samotného modelu je identicka s modelem zaloZenym na siti ResNet34
a je vyobrazena na obrazku 3.13. Tedy pocet Residualnich blokt v jednotlivych
sekvencich ma velikost tii pro 64 filtra, ¢tyii pro 128 filtri, Sest pro hloubku 256
filtri a tii pro 512 filtri. Hlavnim rozdilem je tedy struktura samotného Residualniho

bloku, ktery dana sif vyuziva.

Residual (4, 128)
Residual (6, 256)
Residual (3, 512)
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Obr. 3.13: Struktura upraveného modelu ResNet50

Model zalozeny na siti VGG16

VGG je jedna z nejznaméjsich struktur konvoluc¢nich neuronovych siti. Jedna se
o relativné jednoduchou linearni strukturu, ktera vsak podava velmi dobré vysledky
pri konvolu¢nim zpracovani obrazu. Tento model vyuziva konvoluc¢ni ¢ast Sestnacti-
vrstvé sité VGG16 a je zakoncen jednim ze dvou zakonceni popsanych v sekci 3.5.3.

Sit je tvorena z péti logickych blokt, kdy kazdy z téchto bloku je zakonceny
MaxPooling vrstvou s jadrem a krokem o velikost 2 x 2. Prvni a druhy blok je

kazdy tvoren dvéma konvoluénimi vrstvami. Hloubky téchto vrstev jsou 64 filtrii pro
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prvni a 128 filtr pro druhy blok. Treti, ¢tvrty a paty blok je kazdy tvoren tfemi
konvoluénimi vrstvami. Hloubky pro vSechny t¥i konvoluéni vrstvy v ramci tietiho
bloku jsou 256, v ramci ¢tvrtého a patého bloku 512 filtri. Vsechny konvolucni
vrstvy v modelu maji velikost jadra 5 x 5, jejich krok nastaveny na hodnotu 1 x 1

a jejich vystupni tensor je vzdy zpracovan aktivaci ReLLU.

Model zalozeny na siti GooglLeNet

Sit GoogLeNet, vyvinuta spolecnosti Google, je zalozena na takzvaném Insception
bloku. Ten je vyobrazen na obrazku 3.14. Prvni véc, které si lze vSimnou je, Ze se
tato struktura vyrazneé lisi od napriklad jiz uvedeného Residudlniho bloku vyuziva-
ného sitémi ResNet. Vstupni tensor je zpracovavan v nékolika paralelnich vétvich
namisto jedné sekvencni. Ucelem kazdé z téchto vétvi je se zaméFit na odlisné de-
taily ve vstupnim tensoru dat. Jednotlivé vétve se 1isi poctem konvolucnich vrstev
a také mnozstvim filtra, které tyto vrstvy vytvari. Vysledky z téchto vétvi jsou

po zpracovani slouc¢eny do jednoho vystupniho tensoru.

Vstupnl’tensor

Conv2D (dx2, 1x1, 1x1) Conv2D (dx4, 1x1, 1x1) Conv2D (d, 1x1, 1x1) MaxPooling2D (3x3, 1x1)

Conv2D (d, 1x1, 1x1)

’
’

‘ Conv2D (dx4, 3x3, 1x1) Conv2D (d, 5x5, 1x1)

Obr. 3.14: Struktura Insception bloku

Samotny pouzity model 3.15 je inspirovany ¢asti komplexni struktury modelu
GoogleNet, jedna se vsak o velice modifikovanou verzi. Pro zmenseni dimenzi a
predzpracovani dat jsou vyuzity dvé konvoluéni vrstvy s hloubkami 32 a 64 filtru.
Velikost jader téchto vrstev je 5 x 5 a krok je 3 x 3. Obé konvoluce jsou nasledovany
normalizaci dat, aktivaci ReL U a MaxPooling vrstvou, ktera vybira nejvyssi hodnotu
z jadra o velikosti 3 x 3. Krok je pro prvni MaxPooling vrstvu nastaven na 3 x 3
a pro druhou 2 x 2. Nasleduji prvni dvé Insception vrstvy. Ty maji nastavenou
zakladni hloubku konvolu¢nich vrstev na 128 a 256 filtrii. Dale jsou data zpracovana
treti MaxPooling vrstvou, ktera ma stejné parametry jako vrstva druha. Po snizeni
mnozstvi informace v tensoru dat dochazi k jeho predani posledni Insception vrstve.
Ta ma hloubkou 512 filtri a po zpracovani dat je vystupni tensor preveden z n-

rozmérného pole na jednorozmérné vrstvou Flatten.
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Obr. 3.15: Struktura navrzeného modelu GooglLeNet

3.5.3 Zakonceni siti

Prvotni modely mély zakonéeni tvorené vrstvou neuront. VSechny vyuzivaly binarni
kiizovou korelaci jako ztratovou funkei. Az na Model 1 (3.5.1), ktery vyuzival opti-
mizér Adam s rychlosti uceni 0,0001, vyuzivaly modely optimizér SGD s rychlosti
uceni 0,01 a clipvalue nastavenou na hodnotu 0,5.

V pripadé findlnich modelt byly provedeny zmény. Kazda ze siti byla natrénovana
s dvéma rtznymi zakoncenimi, aby bylo mozné vidét, jak velké rozdily toto zakonceni
vytvari.

V prvnim pripadé, bylo zakonceni tvorené plné propojenou siti, ktera obsahovala
vrstvu 64 neuronti. Namisto binarni k¥izové korelace, kterou vyuzivaly prvotni mo-
dely, byla vyuzita kontrastivni ztratova funkce a jako optimizér se osvédcilo SGD
s rychlosti uc¢eni 0,001 a clipvalue nastavenou na hodnotu 0,5. Pro adresovani tohoto
stylu zakonceni se pro zjednoduseni bude pouzivat zkratka FC z anglického vyrazu
Fully Connected.

V pripadé druhém, se z vystupnich tensorii vypocita euklidovska metrika, podle
které se podobnost nasledné posuzuje. I pro tyto modely je vyuzivana kontrastivni
ztratova funkce. Rozdilem je vyuzity optimizér, kdy v tomto pripadé je vyuzit Adam
s rychlosti uc¢eni 0,0001 a clipvalue nastavenou na hodnotu 0,5. Pro oznacovani
tohoto zpusobu zakonceni bude pouzivana zkratka ED z anglického nazvu Fuclidian
Disctance.

3.6 Schéma experimentu

Na obrazku 3.16 je uvedené schéma experimentu pro model ResNet18 s plné propo-
jenym zakoncenim, ve které jsou porovnany dvé odlisné ukazky a model je vyhod-
nocuje jako rozdilné.
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Obr. 3.16: Schéma experimen
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3.7 Trénovani

Prvotni sité byly trénovany na ptvodni anglické a ceské databazi. Jejich vysledky
vsak nebyly dobré, a proto se u findlnich modeli preslo k trénovani na datab&zi
noveé.

Knihovna tensorflow umoznuje trénovat modely jak na CPU, tak na GPU. Jelikoz
je béhem trénovani na vstupnich tensorech provadéno velké mnozstvi relativné jed-
noduchych operaci jako je nasobeni a déleni, je trénovani neuronovych siti na GPU
podstatné rychlejsi nez na CPU.

Jedna iterace trénovani se bézné oznacuje jako epocha. V ramci této epochy jsou
neuronové siti postupné predlozeny vsechny ukazky urcené k trénovani. Pro mensi
modely a databéaze lze vSechny ukézky nacist do paméti a udrzovat je pripravené
na moment, kdy je jich tfeba. AvSsak v momenté, kdy je model nebo databdze vétsi
miize nastat situace, kdy systém neni schopny udrze jak model, tak ukazky nactené
v paméti.

Z tohoto divodu byly napsané tfidy pro dynamické nacitani dat za béhu tréno-
vani. Obé implementované tiidy dédi ze tfidy Sequence v knihovné Keras a prepisuji
nékteré jeji dunder metody. Prvni tfida slouzi k nacitani dat pri trénovani s parame-
trem batch_ size nastavenym na hodnotu 1. Tento parametr udava, kolik je zaroven
zpracovano ukazek v jednom kroku epochy. V tomto pripadé, tiida jednoduse na-
¢ita pozadované obrazky na zakladé uvedenych cest. Nacitani je provedeno v hlavnim
vlakné programu a to kdykoliv, kdy je o né zazadano. Druhd tiida slouzi k naci-
tani dat pTi trénovani s parametrem batch_size nastavenym na hodnotu vyssi jak 1.
V tomto pripadé by sekvencni nacitani x ukazek zpomalilo celkovou dobu trénovani
sité priblizné xz-krat. Proto bylo vyuzito knihovny multiprocessing a objektu pool,
ktery umoznuje jednoduchou tvorbu a spravu vlaken procesu. S jejich vyuzitim jsou
jednotlivé pary ukazek nacitany paralelné. Pii vytvoreni objektu této tf¥idy dochazi
k vytvoreni stejného poctu vlaken jako je nastavena hodnota batch size. To zna-
mena, ze pri kazdém kroku epochy nacte kazdé vldkno presné jeden par ukazek pro
trénovani.

Celkova rychlost trénovani je s vyuzitim téchto tiid stejnd, jako kdyby vsechny
ukazky byly jiz nac¢tené v paméti. Celkové vyuziti paméti RAM je pri vyuzivani pa-
ralelniho nacitani mnohonasobné nizsi. Jelikoz je ale spusténo vice vlaken soucasné,

tak je vyuziti CPU vyssi.

3.8 Tvorba Attention map

Attention mapy jsou obrazky, které vyznacuji ve vstupnim obraze oblasti, na které

se konvolucni sit zaméruje. Jsou tvoreny vstupnim obrazem a vystupnim tensorem
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nékteré z vrstev konvolu¢niho modelu.

U béznych konvolucnich siti je tvorba téchto attention map jednoducha. Avsak
u siamskych konvoluc¢nich siti se to ukazalo byt komplikovanéjsi. Proto bylo nutné
prijit se zptisobem, jak z modelu ziskat potiebna data pro jejich tvorbu.

Jak jiz bylo zminéno, siamské konvolu¢ni sité zpracovavaji dva obrazky jednou
siti. Timto zptisobem dochazi ke sdileni parametri a sit se je schopna ucit rozezna-
vat podobnost, nebo rozdilnost vstupnich obrazkt. Implementace velice jednoduché
siamské konvolucéni sité muze vypadat néjak takto 3.1:

from keras.layers import Conv2D, Input, ReLU

from keras.models import Sequential, Model

obrdzek a = Input(shape=(vys8ka, §itka))
obrazek b = Input(shape=(vyska, §itka))
konvolucni_¢ast = Sequential ([
Conv2D (64, name= ), RelLUQ),
Conv2D (128, name= ), ReLUQ)
], name= )

tensor obrazku a konvoluéni Cast(obréazek a)

tensor obrazku b konvoluéni Cast(obréazek b)

output =

model = Model(

inputs=[obrazek_a, obrazek _b], outputs=output

Vypis 3.1: Ukazka jednoduchého siamského modelu

Tato sit ma definované dva vstupy nazvané obrazek_a a obrazek_b, u kterych
je tfeba urcit velikost jednotlivych vstupti. Déle konvoluéni_&ast, kterou tvori dvé
konvolucni vrstvy a dvé aktivace ReLU.

Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze staci pouze sdhnout do konvoluéni ¢asti

modelu a ulozit si vystup pozadované vrstvy 3.2.

konvolucni_¢ast = model.get_layer( )

tensorl = konvolulni Cast.get_layer ( ) .output

Vypis 3.2: Nefunkéni zptisob ziskani vystupu vrstvy modelu
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Tento pristup vSak nebude fungovat, jelikoz je model spojovan formou grafu a
definice vstupniho tensoru (obrazek_a, obrazek_b) pro konvolulni_&ast probihd
az po definici samotné konvolucni sité 3.1. To znamena, ze v momenté, kdy je zis-
kavan tensorl 3.2, konvolucni ¢ast sité nema urceny jeji vstup, a i kdyz je mozné
model zkompilovat, neni na ném mozné spustit testovani.

Resenfm tohoto problému je extrahovat vrstvy natrénovaného modelu a vyuzit je
k vytvoreni nové konvolué¢ni sité. Ta bude mit pouze jeden vstup a bude definovana
funkcionalné. Tento zptsob Feseni umozni pristup k jednotlivym vystupnim tensort,
které nasledné staci uvést jako vystup sité. Implementace by v piipadé uvedené sité

vypadala nasledovné 3.3:

obrazek_a = model.get_layer (index=0).input
konvolucni_¢ast = model.get_layer( )
tensorl = konvolulni Cast.layers[0] (obrazek_a)
tensor2 = konvolulni Cast.layers[1](tensorl)

tensor3 = konvolulni_C&ast.layers[2] (tensor2)

tensor4 = konvolulni_C&st.layers[3] (tensor3)

novy_model = Model(

inputs=obrazek_a, outputs=[tensorl, tensor3, tensor4]

Vypis 3.3: Funkéni zplisob ziskani vystupu vrstvy modelu

Po vytvoreni tohoto modelu jej stac¢i pouze otestovat a vystupem sité budou
vSechny tensory uvedené v parametru outputs nového modelu. Vysledné tensory
budou ulozené ve c¢tyirozmérném poli. Prvni dimenze adresuje jednotlivé vystupy,
druhd a treti adresuje jednotlivé hodnoty fotografie a ¢tvrta z dimenzi adresuje vy-
stupy z jednotlivych filtri, které jsou definovany hloubkou konvolucnich sité. Takto
ziskana data lze nasledné lehce pretransformovat na attention mapy. Na ty je na-
sledné vhodné aplikovat néjaky barevny gradient pro lepsi ¢itelnost. Obvykle se vy-
uzivaji tepelné mapy, kdy cervené odstiny oznacuji vyssi mnozstvi zaméreni a modré

nizsi.
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4 \Vysledky prace a diskuze

V rédmci této prace bylo natrénovano nékolik riznych modeli siamskych konvoluc-
nich siti na dvou rozdilnych databéazich a pro nékolik rozdilnych rozliSeni vstupnich
fotografii. Cilem bylo porovnat, ktery model bude podavat nejlepsi vysledky pti po-
kusu o rozeznavani ruéné psaného pisma a jaky vliv na tyto vysledky ma rozliSeni

vstupnich obrazku.

Prvotni modely

Prvotni modely, zminéné v sekci 3.5.1, byly natrénovany na puvodni databézi tvorené
ceskymi a anglickymi ukazkami textu 3.2.1. Trénovaci sada obsahovala 19900 par,
valida¢ni sada 4840 part a testovaci sada 4990 part textu. Jednalo se o prvni pokusy,

které nebyly velice tispésné, jak je mozné vidét v tabulce 4.1.

Tab. 4.1: Tabulka vysledkt prvotnich modeli

" o i Presnost
Rozliseni Model Zakonceni | Ztratovost
odhadu
Model 1 5 3,26 66,1 %
plné
600 x 200 | Model 2 o 2,37 76,2 %
propojené
Model 3 1,40 66,3 %

Nejlepsi vysledek podaval Model 2 s presnosti odhadu 76,2 %. Je pravdépodobné,
ze se model nezaméfoval pouze na text samotny. Zameéroval se pravdépodobnéji
na jeho pozici v obraze, vzdalenost od okraju a jiné metriky, které lze ze dvou ukazek
textu vycist. Z experimentovani bylo zjisténo, ze problém byl na vicero mistech.

Pivodni databaze nebyla pro prvotni trénovani vhodna. Kdyby modely byly
jiz. predtrénovany na rozsahlé databazi ukéazek, tak by se dalo predpokladat, ze
vysledky téchto modelti budou po natrénovani na ptvodni databazi podstatné lepsi.
Tyto navrzené modely vsak byly trénovany od nuly, jednotlivé filtry a neurony mély
hodnoty inicializované pouze nahodnymi hodnotami.

Dalsim z problému se ukazala byt pouzita ztratova funkce. Binarni kiizova kore-
lace, byt uzitecna pri snaze klasifikovat data jako jednu ze dvou moznych kombinaci,
se ukazala byt nevhodnou ztratovou funkei pro klasifikaci takto komplexniho pro-
blému. Z tohoto divodu byla u finalnich modelt pouzita kontrastivni ztatova funkce,
kterd s pouzitymi strukturami modeltt podavala daleko lepsi vysledky.

Poslednim problémem se v nékterych ptipadech ukazal byt pouzity optimizér.

Ukazalo se, Ze optimizér Adam funguje velice Spatné s jednoduchou vrstvou neuront,
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ale naopak podava dobré vysledky pri trénovani konvoluc¢nich siti, které tyto vrstvy
neobsahuji. Optimizér SGD, neboli stochasticky gradientni sestup, naopak funguje
dobre s jednoduchymi vrstvami neuront, ale v pripadé ¢isté konvolucnich siti podava

velmi Spatné vysledky.

Finalni modely

Finalni modely, které jsou popsané v sekci 3.5.2 byly natrénovany na noveé vytvo-
fené databazi. Celkové tuto databazi tvorilo 18368 paru fotografii. Databaze byla
rozdélena na 960 paru pro validacni sadu, 1920 part pro testovaci sadu a 15488
para pro trénovaci sadu. Pouze trénovaci sada obsahovala jak originalni, tak aug-
mentované pary fotografii. Rozdéleni stejnych a rozdilnych ukézek ve vsech sadach
je presné 50:50. Vysledky natrénovanych modeli pro rozliSeni 750 x 256 pixeli je
mozné nalézt uvedené v tabulce 4.2.

Z tabulky je vidét, Ze nejlepsiho vysledku pro toto rozliseni, dosdhl model za-
loZzeny na siti ResNet18, ktery dosahl celkové nejvyssi presnosti 92,2 % a vyuzival
ED zakonceni sité. Dalsi z modelta, které podavaly podobné uspésné vysledky je
ResNet50 s FC zakoncenim. Ten dosahl vysledné presnosti 90,1 %. Je nutné po-

Tab. 4.2: Tabulka vysledk findlnich modelt pro rozliseni 750 x 256

o L i Ptesnost
Rozliseni Model Zakonceni Ztratovost
odhadu
; ) euklidovskd metrika 0,530 50,6 %
Zakladni model . o,
plné propojené 0,529 87,0 %
euklidovskd metrika 0,109 89,9 %
VGG16 . o
plné propojené 0,482 89,5 %
euklidovskd metrika 0,111 92,2 %
ResNet18 . .
plné propojené 2,178 86,1 %
750 X 256 . L b
euklidovskd metrika 0,148 83,3 %
ResNet34 . L
plné propojené 3,981 87,8 %
euklidovskd metrika 0,296 87,1 %
ResNet50 . L
plné propojené 9,314 90,1 %
euklidovskd metrika 0,250 50,0 %
GoogLeNet . L
plné propojené 6,030 744 %

dotknout, Ze tento model preferoval odhadovat, ze pary ukézek jsou rozdilné. To
pro praktické vyuziti neni nejvhodnéjsi. Je vsak lepsi, kdyz model o stejnych ukaz-

kach Tekne, Ze jsou rozdilné, nez kdyz o rtznych ukazkach tekne, ze jsou stejné.
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Za zminku také stoji model vyuzivajici sit VGG16. Oba modely dosahly vysledku
pouze o par desetin procent horsiho nez vysledek sité ResNet50 s FC zakoncenim.

Nejhorsi vysledky naopak podal zakladni model a také model, ktery vyuzival
strukturu GoogleNet jako svou konvoluc¢ni ¢ast. Obé struktury vyuzivaly ED za-
konceni. Presny diivod, proc¢ se sité nebyly schopné naucit rozeznavat alespon cast
ukazek, lze tézko urcit.

Do tabulky 4.3 byly zaneseny vysledky siti natrénovanych na ukazkach s rozli-
senim 1000 x 342 pixeld.

Nejlepsiho vysledku pro toto rozliseni znovu dosahl model zalozeny na siti Re-
sNet18. Jeho presnost dosahovala 88,6 %. Byt je to nejlepsi vysledek pro dané rozli-
Seni, je o témér 4 % horsi, nez kdyz byla tato sit natrénovana na rozliseni 750 x 256.
Dalsich siti, které dosahly podobného vysledku jako nejlepsi model v dané kategorii,
je v porovnani s tabulkou 4.2 vice. Patii mezi né modely zalozené na sitich VGG16,
ResNet18 a GoogLeNet s FC zakoncenim a také ResNet50 s ED zakoncenim.

Tab. 4.3: Tabulka vysledkt findlnich modelt pro rozliseni 1000 x 342

o . , Presnost
Rozliseni Model Zakonceni Ztratovost
odhadu
Zakladni | euklidovskd metrika 0,532 62,5 %
model plné propojené 0,557 83,1 %
euklidovskd metrika 0,115 85,7 %
VGG16 B o
plné propojené 0,496 88,4 %
euklidovskd metrika 0,162 88,6 %
ResNet18 Y .
plné propojené 1,831 88.4 %
1000 x 342 X , X
euklidovskd metrika 0,148 87,7 %
ResNet34 . L,
plné propojené 3,978 84,1 %
euklidovskd metrika 0,175 88,5 %
ResNet50 . L,
plné propojené 9,457 50,0 %
euklidovskd metrika 0,165 79,3 %
GooglLeNet . .
plné propojené 5,990 88,2 %

Jedinym modelem, ktery se nebyl schopny ani ¢astecné naucit rozeznavat jednot-
livé pary, byl ResNet50 s FC zakoncenim. Tento vysledek je velice zajimavy, jelikoz
pro rozliseni 750 x 256 se jednalo o druhy nejlepsi model. Dalsim z modeli, které
nepodavaly dobré vysledky je zakladni model vyuzivajici ED.

V tabulce 4.4 1ze nalézt vysledky modelti natrénovanych na databazi ukazek

s rozlisSenim 1250 x 427 pixelt.
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Pro toto rozliseni nejlepsiho vysledku prekvapivé nedosahl model zalozeny na
strukture ResNet18. Dosahl jej model zalozeny na siti Googl.eNet s presnosti odhadu
89,0 %. Druhy v poradi byl model ResNet18 vyuzivajici ED jako zakonéeni sité.

Tab. 4.4: Tabulka vysledkt findlnich modelt pro rozliseni 1250 x 427

o L , Presnost
Rozliseni Model Zakonceni Ztratovost
odhadu
Zakladni euklidovskd metrika 0,822 50,0 %
model plné propojené 0,539 84,3 %
euklidovskd metrika 0,250 50,0 %
VGG16 . L
plné propojené 0,484 88,5 %
euklidovskd metrika 0,139 88,2 %
ResNet18 . .,
plné propojené 2,169 84.4 %
1250 x 427 ; , ;
euklidovskd metrika 0,134 87,4 %
ResNet34 . L,
plné propojené 3,964 86,7 %
euklidovskd metrika 9,458 63,6 %
ResNetb0 . .,
plné propojené 0,250 50,0 %
euklidovskd metrika 0,266 68,4 %
GoogLeNet . L
plné propojené 5,849 89,0 %

Modeli, které se pro toto rozliseni nedokazaly naucit rozeznavat ukéazky, je né-
kolik. Patri mezi né zakladni model a model zalozeny na strukture VGG16, které
vyuzivaji ED a také model zalozeny na siti ResNetb0 s FC zakoncenim. Mezi mo-
dely, které nepodavaly dobré vysledky patii GooglLeNet a ResNet50 vyuzivajici ED
jako jejich zakonceni.

Ze vsech natrénovanych modelt dosahl nejlepsiho vysledku model ResNet18 s ED
natrénovany na datové sadé s rozliSenim 750 x 256. Dosahl presnosti 92,2 % a podaval
celkové dobré vysledky i pro ostatni rozliseni. Avsak z grafi trénovani 4.1,4.3 je
vidét, ze tyto vysledky nebyly stabilni. Naopak nejhorsich vysledkt dosahl zakladni
model, ktery taktéz vyuzival ED. Je vidét, ze vystupni tensory konvoluéni c¢asti
tohoto modelu nelze jednoduse porovnat. V momenté, kdy bylo zakonceni vyménéno
za FC, model zacal dosahovat daleko obstojnéjsich vysledk.

Zajimavosti, kterou lze z tabulek vyc¢ist je, Ze ne vsechny modely se ridily stej-
nymi principy. Modely jako je ResNet18, VGG16 a ResNet50 podavaly daleko lepsi
vysledky pfi nizsim rozliseni vstupnich fotografii. Kdezto model Googl.eNet naopak
podaval lepsi vysledky pri vyssim rozliseni a model zalozeny na ResNet34 dosahoval

priblizné stejnych vysledkii pro vSechna rozliseni.
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Ukaézalo se, ze hodnota ztratovosti u modelu s FC zakon¢enim neudava skutecnou
chybovost sité. Lze si také vSimnout, ze pouziti FC zakonceni mélo u vétsiny modeli,
které podavaly Spatné vysledky s ED zakon¢enim, pozitivni vliv. Jedinou vyjimkou
je sit vyuzivajici ResNet50, na kterou toto zakonceni mélo u vyssich rozliSeni vliv
Spatny.

Na naésledujicich grafech 4.1, 4.2 a 4.3 jsou zobrazeny vysledky trénovani nejlep-

sich modelu pro jednotliva rozliSeni.
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Obr. 4.1: Vysledky trénovani nejlepsich modelt pro rozliseni 750 x 256
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Obr. 4.2: Vysledky trénovani nejlepsich modelt pro rozliseni 1000 x 342
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Obr. 4.3: Vysledky trénovani nejlepsich modelt pro rozliseni 1250 x 427

Lze si v§imnout, ze modely ResNet, které vyuzivaji zakonceni ED, jsou velmi ne-
stabilni oproti jejich verzim s FC zakonéenim. Presny diivod, pro¢ se tento problém
u danych siti vyskytuje, neni jisty. Sit byla natrénovana a otestovana pro vsechny do-
stupné optimizéry a rtzné rychlosti uceni. Tento problém vsak pretrvaval. Je mozné,

ze pouhé porovnani vystupnich tensorii je u této sité nedostatecné a problematické.

Attention mapy

Ve snaze porozumét nestabilnimu chovani siti byly vytvoreny attention mapy, které
umozni porovnat na co se sit zamétruje a co by mohlo byt divodem této nestability.

Na obrazcich 4.4 lze vidét attention mapy nejlepstho modelu ResNet18, ktery
vyuziva ED zakonceni a toho stejného modelu po dvou extra epochach trénovani.
Nejvétsich rozdila si 1ze vSimnout u ¢tvrté, paté, Sesté a sedmé vrstvy modelu. Tyto
Residualni bloky ve dvou epochach kompletné zménily svoje zaméreni a soustiedi
svoji pozornost na mnozstvi prazdné bilé plochy v obraze.

Pro porovnani jsou na obrazku 4.5 vyobrazeny attention mapy modelu ResNet18
s FC zakonc¢enim. Pribéh uceni tohoto modelu byl stabilni, a i kdyz nedosahoval
tak dobrych vysledkii jako zminény ResNet18 s ED, tak je z map vidét, ze se model
zaméruje Cisté na text ukazky.

Z téchto vysledkt by se dal vyvodit zavér, ze ED zakonceni neni pro reseni tohoto
problému nejvhodnéjsi. I kdyz jsou modely, které ho vyuzivaji, schopny dosahnout
lepsich vysledkt na této limitované databazi, zpusob jakym téchto vysledkt dosah-

nou neni spravny a zadany.
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Obr. 4.4: Attention mapy vrstev modelu ResNet18 se zakoncenim ED

Obr. 4.5: Attention mapy vrstev modelu ResNet18 se zakoncenim FC

Avsak vysledky jednoho modelu nejsou pro vyvozeni takového zavéru dostacujici.

Pro kontrolu, Ze se nejednd pouze o nahodu a vlastnost struktury ResNet, byly
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Obr. 4.6: Attention mapy vrstev modelu VGG16 se zakoncenim ED
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Obr. 4.7: Attention mapy vrstev modelu VGG16 se zakon¢enim FC

vytvoreny attention mapy i pro model VGG16. Ten vyuziva kompletné odlisnou
strukturu konvoluc¢ni sité a pro rozliseni 750 x 256 dosahoval u obou zakonceni
velice dobrych vysledki. Vysledné mapy pro model vyuzivajici ED jsou zobrazeny
na obrazku 4.6 a pro model vyuzivajici FC zakonceni na obrazku 4.7.

Jak je z attention map jednotlivych modela vidét, VGG16 s FC zakoncenim
se zaméruje ¢isté na text ukazky. VGG16 s ED zakoncenim se naopak vice zaméruje
na délky vét — vrstvy trinact az patnact, a velikost plochy pokryté textem.

Lze si také vSimnout nechténého pruhu, ktery vznikl na vrchni hrané obrazku.
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Tento pruh se objevil v sedmé vrstvé modelu, kdy byl pravdépodobné vytvoren ost-
rym prechodem mezi hodnotami tensoru a nulovymi hodnotami doplnénymi na pre-
sahujici pozice jadra konvoluce. Misto potlaceni se model na tento pruh zaméril a
kladl na néj velky diraz.

seni tohoto problému vhodna. Tedy alespon ve stylu pouziti, v jakém byla vyuzita

v této praci u danych modelu.
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Zaveér

Tato prace se zabyva problematikou analyzy rucné psaného ceského pisma s vyuzitim
umeélé inteligence. Tedy navrzenim funkéniho experimentu, pomoci kterého by bylo
mozné porovnat pary ukazek tvorené ceskymi texty a na zakladé jejich podobnosti
rozhodnout, zda tyto ukazky pochazi od stejného autora, ¢i nikoliv.

V ramci této diplomové prace byly zpracovany dohromady dvé databdze. Prvni
je tvorena ceskymi a anglickymi ukazkami textu. Ty pochazi ze starych skolnich
testi a verejné databdze CSAFE [9]. Druhd databédze je tvofena ukazkami véty,
ktera byla specialné navrzené tak, aby obsahovala vsechna diakritickd znaménka
pouzivana v ¢eském jazyce. V ramci experimentu bylo navrzeno nékolik siamskych
konvoluénich siti, které se lisily v pouzivaném zakonceni a struktute konvoluc¢ni ¢asti
sité. Experiment byl implementovan v jazyce Python verze 3.10 a v ramci implemen-
tace byly vyuzivany knihovny jako Tensorflow, Keras, OpenCV, Numpy, Scikit-learn
a dalsi. Jednotlivé sité byly natrénovany na nékolika odlisnych rozlisenich a jejich
vysledky byly zaneseny do tabulek a grafti. Pro vizualizaci informaci, na které se sité
v textu zaméruji, byly pro dvé rozdilné konvolucni struktury a zakonceni extraho-
vany a vytvoreny attention mapy, které byly posléze porovnany.

Z tabulek vsech porovnanych modeli 1ze vidét, ze nejlepsiho vysledku dosahla
sit zalozena na strukture ResNet18. Model vyuzival zakonceni tvorené euklidovskou
metrikou a jeho uspésnost je 92,2 % na vlastni databazi tvorené ukdzkami s rozli-
senim 750 x 256. PTi porovnani vysledki modeli pro rizna rozliseni vstupnich dat,
si Ize vSimnout urcitych zajimavosti. Struktury jako jsou ResNet a VGG podavaly
lepsi vysledky s nizsim rozliSenim vstupnich dat, zatim co GoogleNet dosahoval
lepsich vysledki s vyssim vstupnim rozliSenim. Z grafti trénovani vyslo najevo, ze
modely vyuzivajici euklidovskou metriku byly velmi nestabilni v porovnani s modely,
které vyuzivaly plné propojené zakonceni. Vytvorené attention mapy dale ukazaly, ze
plné propojené zakonceni ma na siamské konvoluéni sité velmi pozitivni vliv. Modely
se zaméruji na jednotliva slova, jejich tvary a pozici v textu. Samotna euklidovska
metrika se naopak ukazala nebyt pro zakonceni siti nejlepsi volbou. I kdyz jsou mo-
dely, které ji vyuzivaji, schopny dosdhnout vybornych vysledki, maji tendenci se
zameérovat na informace, které se netykaji rukopisu autora.

Na tuto praci by bylo mozné navazat rozsirenim datovych sad, otestovanim dal-
Sich rozliseni pro jiz existujici navrzené sité, vyzkousenim jinych zptsobii zakonceni
siti a také navrzenim novych modeli vyuzivajicich vlastni, ¢i jiz otestované struktury

konvolué¢nich siti.
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A Obsah elektronické prilohy

V prilozeném souboru lze nalézt:

L e e korenovy adresar prilozeného archivu
| Attention maps..........ccoieinnnn. slozka s vygenerovanymi attention mapami
| Handwriting scripts...........coeiiiiiinnn.. skripty napsané v jazyce Python

| attention_maps.py

| augment_photoS.Py ...covviiiiiiinnnnnenn.. augmentace a zmenseni obrazk
L CONTig . Py veeeeeeeeeeeeannnnn konfigurace parametri sdilenych mezi skripty
| create_dataset.py.......ccieuiiin.. déleni obrazki a tvorba datovych sad
| dataset_loader.py .....coviiiiiiiiiiiiiiiiannn. funkce pro nacitani ukazek

| _data_generators.py...tridy pro dynamické nacitani ukdzek béhem trénovani
| layer_functions.py

| siamese_GoogLeNet.py

| siamese_model.py

| siamese_resnet.py

| siamese_VGG.py

| test_model.py

| _train_model.py

| PhOotOS civtt ettt obrazky a jejich rozdéleni do datovych sad
| paragraphs......oiiiiiiiii e slozka obsahujici vSechny obrazky
original .......c.coiiiiinn... slozka obsahujici slozky originalnich obrazkt

J,_ 0 it e slozka s originalnimi obrazky
all....oooeeennnnnnn. slozka obsahujici zmensené a augmentované obrazky

| _pairs_train.csv
| pairs_test.csv

| pairs_valid.csv
|  pairs_cross.csv

| pairs_all.csv

L ModelsS « ittt e slozka pro nové vytvorené modely
L README A . ittt et e e e e e e e e e navod
| _Results........... slozka pro vysledky trénovani a vygenerované attention mapy
| ./run_training.sh......... skript pro trénovani vsech modelu ve slozce Models
| requirements.tXt .........iiiiiiiiiiiiiiin, potfebné knihovny jazyka Python

Kéd byl otestovan na opera¢nim systému Linux s verzi jazyka Python 3.10.7.

Pti vyvoji bylo pouzivano IDE Visual Studio Code.
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