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Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá r o z p o z n á v á n í m h is to r ických t e x t ů p o m o c í h l u b o k ý c h n e u r o n o v ý c h sít í , 
k o n k r é t n ě r o z p o z n á v á n í m j edno t l i vých slov v go t i ckém p í smu v českém jazyce. Je zde vy­
t v o ř e n obecný p řeh l ed o konvolučních s í t ích a m e t o d á c h r o z p o z n á v á n í textu. B y l v y t v o ř e n 
dataset, k t e r ý se sk l ádá z reá lných i generovaných dat. Síť byla t r é n o v n á na generovaných 
datech a t e s t o v á n a na reá lných obrázc ích slov. Tato n a v r h o v a n á metoda klasifikace slov, 
nebyla moc ú s p ě š n á , kvůl i r ozd í lným t e s tovac ím a t r énovac ím d a t ů m . 

Abstract 
This thesis deals w i th the recognition of historical texts using deep neural networks, spe­
cifically the recognition of ind iv idua l words i n Goth ic script i n Czech. Here is a general 
overview of convolutional networks and text recognition methods. A dataset was created 
wi th real and generated data. The network was trained on generated data and testing on 
real images of words. This proposed word classification method was not very successful due 
to different test and t ra ining data. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Histor ické texty je d o b r é uchovat i j i n ý m z p ů s o b e m než jen u schován ím v a rch ívu . P r o t o ž e 
tak s tá le m ů ž e bý t m o ž n o s t , že bude zničen, p a p í r to t i ž nen í t r v a l á forma uchovaní textu. 
Hlavně t a k é n a s t á v á p r o b l é m , že se k n ě m u nikdo nedostane, nebo jen omezené m n o ž s t v í 
lidí. P ro to je d o b r é uchovat dokumnety i v d ig i t á ln í p o d o b ě , k t e r á je d o s t u p n á odkudkol iv . Z 
toho d ů v o d u jsou his tor ické texty digi ta l izovány. Skenované s t r á n k y dokumentu však nejsou 
nej lepš ím f o r m á t e m . Nelze v textu vyh ledáva t , kopí rovat a editovat ho a t a k é n ě k t e r é histo­
rické fonty jsou těžce č i te lné , p ro tože obsahuj í neobvyklé , ne typ ické znaky. P o k u d by si tedy 
chtěl n ě k d o tento text číst , mus í si vyhledat a dekódova t znaky, k t e r é jsou v dokumentu 
použi ty . Je tedy v h o d n é tento text p ř e p s a t do podoby, ve k t e r é leze editovat, kopí rova t , 
vyh l edáva t a dá le zpracováva t . Digital izace h is tor ických t e x t ů je už dlouhou dobu o t ev řené 
t é m a a s tá le je a k t u á l n í . 
Tato p r á c e se zabývá r o z p o z n á v á n í m t i š t ě n é h o h is tor ického textu v go t ickém p í smu, z amě­
řuje se na r o z p o z n á v n í izolovaných slov z v y m e z e n é h o s lovníku metodou h l u b o k ý c h neuro­
nových sí t í . P r v n í kapi tola se zabývá obecně r o z p o z n á v á n í m textu a t a k é současnými meto­
dami rozpoznáván í textu p o m o c í n e u r o n o v ý c h sí t í . Jsou zde z m í n ě n y r ů z n é metody, k te ré 
se využívaj í k rozpoznáván í . Tato kapi tola se t a k é zaměřu je na his tor ické texty, na k te ré 
se p r á c e orientuje a p r o b í r á jejich specifikaci. D r u h á kapi tola popisuje obecně neuronové 
sí tě a zmiňuje se t a k é o konvolučních a r e k u r e n t n í c h sí t ích. K t e r é sice nejsou cí lem p ráce , 
ale mohly by bý t c í lem da l š ího vývoje . Je zde v y t v o ř e n p řeh led o j edno t l i vých v r s tvách 
a principech, k t e r é jsou s í těmi využívány. Tato kapi tola tvoř í obecný vhled do n e u r o n o v ý c h 
sít í . Ve t ř e t í kapitole je p o p s á n o moje řešení r ozpoznáván í slov a apl ikování n ě k t e r ý c h pr in­
c ipů zmíněných v p ředeš lých kap i to l ách . V dalš í kapitole jsou p o p s á n y dosažené výs ledky 
experimentu a m o ž n o s t i b u d o u c í h o vývoje . 
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Kapitola 2 

Rozpoznávání textu 

Opt ica l Character Recognit ion ( O C R ) [32] neboli opt ické rozpoznáván í z n a k ů p a t ř í mezi 
ú lohy spada j íc í pod poč í t ačové v idění . Poč í t ačové v idění (Computer vision) se zabývá vý­
vojem zař ízení získávajících informace ze zachyceného obrazu. O C R je tedy technologie, 
k t e r á p řevád í o b r á z k y obsahuj íc í t i š t ě t ý nebo p s a n ý text do fo rmá tů , ve k t e rých lze dále 
text upravovat. V š e c h n a p í s m e n a v ž d y n e m u s í bý t r o z p o z n á n a sp rávně , ať už je to kvůl i 
š p a t n é kval i tě nebo n e s t a n d a r d n í m u fo rmá tu , je proto n u t n á korekce. Exis tu j í r ů z n é metody 
rozpoznáván í jako je fuzzy logika a s t ro jové učení , pod k t e r é spada j í i neu ronové sí tě . 

2.1 Proces rozpoznávání 

Proces r o z p o z n á n í textu v o b r á z k u se dělí do někol ika k roků : z ískání o b r á z k u , p ř e d z p r a c o ­
vání , r ozpoznáván í z n a k ů a nás l edné zpracování . 

Z í s k á n í o b r á z k u 

Je p o t ř e b a z íska t u rč i tý fo rmát o b r á z k u . U metod O C R se j e d n á p řevážně o naskenovaný 
dokument, k t e r ý m á u rč i t é parametry, t ř e b a m a x i m á l n í a m i n i m á l n í velikost p í sma , r o z m ě r y 
ob rázku , font, fo rmát a kval i ta . P ř i z ískání obrazu m ů ž e t a k é doj í t k u r č i t é m u zkreslení , 
n a t o č n í textu, r ů z n é velikosti a kval i tě , n ě k d y je p o t ř e b a ob rázek o ř í znou t , ale to už záleží 
na d a n é m e t o d ě . P ro to je n u t n é tento v s t u p n í obraz upravit a zpracovat do podoby, kdy 
je m o ž n é s n í m ně jak pracovat. N ě k t e r é s y s t é m y jsou schopné v y t v á ř e t fo rmá tovaný vý­
stup, k t e r ý se t é m ě ř blíží or ig iná ln í s t r á n c e , vče tně s loupců , tabulek a j iných n e t e x t o v ý c h 
komponent. 

P ř e d z p r a c o v á n í 

P ř e d z p r a c o v á n í neboli preprosessing, je fáze v níž docház í ke zp racován í a ú p r a v ě naskeno-
vané s t r á n k y či fotky s textem. P ř e d z p r a c o v á n í zlepší kval i tu vs tupu a t í m i šanci na ú spěšné 
rozpoznán í . Obraz m ů ž e bý t zkosený, nebo m ů ž e mí t h o d n ě š u m u , t a k ž e se používa j í různé 
algori tmy ke z lepšení kval i ty obrazu, o d s t r a n ě n í š u m u a tak p o d o b n ě . P o k u d obraz nebyl 
př i skenování s p r á v n ě z a r o v n á n , je n u t n é naklonit ob rázek tak, aby byly ř á d k y tex tu vodo­
rovně . Dá le m ů ž e doj í t k o d s t r a n ě n í poz i t ivn ích a nega t ivn ích skvrn na a vyh lazen í okra jů . 
Důlež i tý krok je binarizace, p ro tože n e s p r á v n á binarizace způsob í spoustu p r o b l é m ů . Tento 
proces p řevede obraz z barvy nebo s t u p n ě šedi na černobí lou , to p o m ů ž e lépe rozeznat text 
od p o z a d í a t í m i ovl ivní kval i tu fáze rozpoznáván í z n a k ů . Také detekce a o d s t r a ň o v á n í 
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část í , je n u t n ý m krokem ke zlepšení ana lýzy rozložení s t r ánky , k dosažen í lepší kval i ty roz­
p o z n á v á n í p o d t r ž e n é h o textu, ke zjišťování tabulek atd. L i n k y m ů ž o u bý t o d s t r a n ě n y pro 
nás l edné rozpoznáván í . A n a l ý z a rozložení s t r á n k y se t a k é n a z ý v á zónování , docház í k ozna­
čení sloupce, odstavce a dalš ích čás t í jako s a m o s t a t n ý c h b loků . Da l š ím krokem je detekce 
ř á d k ů a slov, kdy se s t anov í výchozí hodnota pro tvary slov a z n a k ů . N a p ř í k l a d neproporci-
oná ln í p í s m o m á p e v n ě danou š í řku a tak se segmentace p rovád í j e d n o d u š e s r o v n á n í m . A le 
u z n a k ů zase záleží na fontech a typu p í sma , což m ů ž e bý t p r o b l é m o v ý m faktorem kvůl i 
r ů z n ý m velikostem v jednom bloku a m a l ý m m e z e r á m mezi slovy. Také n ě k t e r é znaky se 
mohou n a v z á j e m d o t ý k a t nebo naopak jedno p í s m e n o m ů ž e bý t rozdě leno do někol ika čás t í . 
Je proto p o t ř e b a detekovat t akové p ř í p a d y a na j í t s p r á v n o u pozic i k a ž d é h o znaku. Může 
tedy d o c h á z e t i k segmentaci nebo izolaci z n a k ů . P ř e d z p r a c o v á n í obrazu m ů ž e zahrnovat 
operace jako o točení , měř í t ko , vyhlazení , binarizace, normalizace, zkosení textu a m ů ž e b r á t 
v potaz aspekty jako pozad í , rozlišení, barvu, š u m a dalš í deformace textu. 

R o z p o z n á v á n í z n a k ů 

P r o tuto fázi exis tuj í dva způsoby rozpoznáván í . Jednou z nich je p ř i z p ů s o b e n í vzoru (pat-
tern matching), t a k é z n á m á pod n á z v e m rozpoznáván í vzoru (pattern recognition) spadaj íc í 
do s t ro jového učení . Už podle n á z v u je zře jmé, že tato metoda tkv í v p o r o v n á v á n í obrazu se 
vzorem, k t e r ý je u ložen ve s t e j ném m ě ř í t k u a je t é m ě ř t o t o ž n ý se v s t u p n í m glyfem. Vs tun í 
znak m u s í bý t s p r á v n ě izolován od zby tku obrazu. Druhou metodou je extrakce p ř í znaků , 
k t e r á tyto znaky r o z k l á d á do funkcí jako jsou př ímky, smyčky, s m ě r y a průsečíky. Tato 
metoda je v ý p o č e t n ě efektivnější , p ro tože extrakce snižujií r o z m ě r y zobrazení , tyto funkce 
jsou p o r o v n á n y s a b s t r a k t n í vektorovou r ep rezen tac í znaku, což sníží tuto reprezentaci na 
jeden nebo více p r o t o t y p ů znaku. P r o s rovnán í v l a s tnos t í obrazu s u loženými znaky glyfů 
se používa j í k las i f ikátory nejbl ižšího souseda, t ř e b a algoritmus k-nearest neighbors, a vy­
bere se nejbližší shoda. Č a s t o se v O C R využ ívá d v o u s t u ň o v ý p r ů c h o d k rozpoznáván í , 
kde d r u h ý p r ů c h o d použ ívá tvar p í s m e n s vysokou „ d ů v ě r o u " p ř i p r v n í m p r ů c h o d u a tak 
v d r u h é m p r ů c h o d u lépe r o z p o z n á zbývající p í smena . Tomuto p ř í s t u p u se ř íká a d a p t i v n í 
rozpoznáván í a h o d í se h l avně pro nekva l i tn í zkres lené dokumenty nebo pro neobvyklé fonty. 
P r o b l é m e m r o z p o z n á v á n í j edno t l i vých z n a k ů m ů ž e bý t ne j ednoznačný tvar d a n é h o znaku. 
N ě k t e r é znaky m ů ž o u vypadat p o d o b n ě , nebo s te jně , t a k ž e u rč i t é j edno t l ivé znaky nelze 
s j is totou urč i t , pokud nen í z n á m kontext. N a p ř í k l a d r o z p o z n á n í obrazu z n a k ů I, |, 1, 1, 
konečný znak m ů ž e bý t v y b r á n pozděj i p ř i zpracování . 

N á s l e d n é z p r a c o v á n í 

Nás ledné zp racován í neboli postprocessing je proces, ve k t e r é m se zpracovávaj í j iž rozpo­
z n a n é znaky a docház í ke zvyšování p řesnos t i . V t éh le fázi docház í k ú p r a v ě a korekci textu. 
Kva l i t a r ozpoznáván í se m ů ž e zlepši t pokud je v ý s t u p omezen p ř e d e m danou slovní zásobu . 
N ě k t e r é znaky jako 1 a I, C a G , O a O mohou vypadat velmi p o d o b n ě a tak slovník 
m ů ž e pomoci př i rozhodován í . P r o b l é m však m ů ž e nastat pokud zpracovávaný dokument 
obsahuje slovo, k t e r é ve s lovníku není . Také znalost gramatiky skenovaného jazyka m ů ž e 
p ř i spě t ke zvýšení p řesnos t i . P o m o c í gramatiky lze p ř e d p o v ě d ě t , zda je dalš í slovo sloveso 
nebo p o d s t a t n é j m é n o a to p o m ů ž e vybrat s p r á v n ě slovo. K a ž d ý krok O C R je velmi důleži tý. 
Celý proces r o z p o z n á n í selže, pokud n ě k t e r ý krok n e m ů ž e d a n ý ob rázek s p r á v n ě zpracovat. 
V ý s t u p n í fo rmát textu m ů ž e bý t b u ď p r o s t ý text, nebo formátovaný, to záleží na sy s t ému . 
K dosažen í lepších výs ledků a kval i ty r o z p o z n á n í je t a k é n ě k d y m o ž n é nastavit s y s t é m pro 
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d a n é parametry, pokud je t ř e b a zpracovat pouze jeden druh o b r á z k ů . N ě k d y je to j ed iný 
způsob , jak zlepši t kva l i tu rozpoznáván í . 

I n t e l i g e n t n í r o z p o z n á v á n í slov 

Intelligent word recognition ( I W R ) [30] neboli in te l igen tn í r ozpoznáván í slov je metoda roz­
p o z n á v á n í r u č n ě p s a n ý c h slov. I W R rozpoznává celá r u č n ě p s a n á nebo t i š t ě n á slova nebo 
fráze m í s t o rozpoznáván í po znac ích jako u O C R . Slova p ř i ř a d í odpov ída j í c ímu s lovníku, 
k t e r ý je definovaný už iva te l em a t í m v ý z n a m n ě sníží chyby j e d n o t l i v ý c h z n a k ů . I W R se 
snaží zautomatizovat r u č n ě p s a n é dokumenty, k t e r é mohly bý t v minulost i z a d á v á n y pouze 
m a n u á l n ě . P r o k a ž d é ana lyzované slovo s y s t é m rozděl í slova na ř a d u gra fémů nebo dílčích 
p í smen . T y t o r ů z n é křivky, tvary a čá ry vy tváře j í p í s m e n a a I W R použ ívá tyto tvary a se­
skupen í k v ý p o č t u hodnoty ve spojení s d a n ý m slovem. Tato metoda se n a s n a ž í nahradit 
metody I C R a O C R , k t e r é d o b ř e fungují na t i š t ěné dokumenty, ale je ideá ln í pro zpracován í 
d o k u m e n t ů v r e á l n é m světě , k t e r é obsahuj í vě t š inou těžko r o z p o z n a t e l n é úda je . 

2.2 Historické texty 

Tato kapi tola zachycuje obecné informace o h i s to r icých textech, na k t e r é je tato p ráce 
z a m ě ř e n a , ale i specifické informace týkaj íc í se zpracovávaných d o k u m e n t ů . His tor ické texty 
se liší od n o r m á l n í c h t e x t ů s t á ř í m , to se projevuje v mnoha aspektech. J e d n í m z nich je 
poškození m a t e r i á l u , na k t e r é m je text vy t i š t ěn , a t a k é textu. Poškozen í p a p í r u mohou 
bý t n a p ř í k l a d fleky, zež lou tnu t í , n a t r h n u t í , z m a č k á n í a p r o s v í t á n í nebo obtisk stran. P í s m o 
m ů ž e bý t vybledlé , š p a t n ě vy t i š t ěné , znaky se m ů ž o u slévat , mohou bý t r ů z n é mezery 
mezi p ísmeny, slovy a ř ádky . D a l š í m aspektem jsou odl i šnos t i fontů, typografie a pravidel 
u s p o ř á d á n í textu, to činí text t ěžko č i t e lným. Tato p r á c e se zaměřu je h l av n ě na fonty 
got ického typu, k t e r é byly v y d á v á n y v 15.-19. s to le t í v češ t ině , j e d n á se p řevážně o ručně 
t i š t ěné texty. O b r á z e k 2.2 slouží pro i lustraci r ů z n o r o d o s t i p í sem t e x t ů . O b e c n ě his tor ické 
texty obsahuj í velké m n o ž s t v í š u m u . 

P í s m o 

Gotické p í s m o [31] je etapa ve vývoj i lat inky. Tato etapa se p ro l íná se s t ř edověkou gotikou, 
k t e r á je u m ě l e c k ý m slohem vrcho lného s t ř edověku . Zača la se projevovat na konci 12. sto­
letí, v českých zemích nastupuje o něco pozděj i , ve s t ř e d n í E v r o p ě a N ě m e c k u t rvala až 
do p o č á t k u 16. s to le t í . Got ické p í s m o je os t ř e lomené a p o s t u p n ě se nahradilo l o m e n ý m 
novogo t i ckým p í s m e m , to je označen í skupiny novověkých l a t in ských p í sem mezi něž p a t ř í 
fraktura, kanzlei a kurent. N a o b r á z k u 2.1a jsou u k á z k y got ických fontů. P r o s a z e n í gotic­
kého p í s m a souvis í s rozvojem h n u t í ka to l ické církve, j ehož snahou bylo u p e v n ě n í autori ty 
církve. P ř e c h o d n ý m prvkem se s t ává tzv. romanogotika a navazuj íc í go t ická minuskula, 
k t e r á m á t ř i typy: zák ladn í , d e k o r a t i v n í (textura) a zběžnějš í . Vzn iká t a k é kurz ívn í gotické 
p í smo, k t e r é lépe vyhovuje p o t ř e b á m rych lého psan í . T y p y kurz ívy: b a s t a r d n í p í smo neboli 
švabach (prosazuj íc í se od 14. s to le t í ) , kal igrafická po lokurz íva a b ě ž n á po lokurz íva . P í s m o 
je h o d n ě n a k l o n ě n é a využ ívá r ů z n é ligatury, označen í pro spo jen í dvou z n a k ů . Cí rkevn í 
a t a k é p rávn ické texty byly až do 16. s to le t í t i š t ěny p rávě novogo t i ckým š v a b a c h e m a poz­
ději frakturou, v českých zemích do roku 1848 a v N ě m e c k u až do d r u h é světové války. 
Naopak pro la t inské texty, už od z a č á t k u kniht isku, je t ypycký tisk r enesančn í antikvou. 
U tohoto p í s m a je t y p i c k ý m prvkem p s a n í velkých velmi zdobných p rvn í ch p í smen na za-
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zdroje [29]. 

O b r á z e k 2.1: O b r á z k y související s go t i ckým p í s m e m . 

č á t k u textu. P í s m o obsahuje i n ě k t e r é neobvyklé znaky jako je n a p ř í k l a d d louhé s. Dř íve se 
tato varianta použ íva la pro zobrazen í h lásky „s" na z a č á t k u a u p r o s t ř e d slabiky, z a t í m c o 
na konci se používa lo tzv. koncové, neboli ok rouh lé s, u k á z k a na o b r á z k u 2.1b. N ě k t e r é 
dokumenty obsahuj í i r ů z n é znaky pro jedno p í s m e n o v jednom souvis lém textu. Vě t š inou 
to bývá u p í s m e n b a l , jak je v idě t na obrázc ích ?? . 

J a z y k 

S t a r é texty obsahuj í nezvyk lá slova, k t e r á pocháze j í z doby, kdy se použ íva la s t ř e d n í s t a r á 
češ t ina a češ t ina doby hus i t ské . P ř e v á ž n ě se j e d n á o texty s c í rkevními t é m a t y . Využívá se 
spřežkový pravopis, kde r ů z n á p í s m e n a n a h r a z u j í dvojice p í smen či j i né p í s m o - o u m í s t o 
ů, ale i ů se zde vyskytuje, zdvojené d louhé s znač í š, ale použ ívá se i š na konci slova, jak 
již bylo uvedeno, m í s t o n o r m á l n í h o s se psalo d louhé s, ale na konci slova a jako spojka 
se psalo s. Dá le g m í s t o j , w m í s t o v a v m í s t o u na z a č a t u slova, j m í s t o d l o u h é h o í a cž 
jako č, ale i č se používa lo , rz nebo rž m í s t o velkého ř. V n ě k t e r ý c h textech se vysky tu j í 
zdvojené s a m o h l á s k y m í s t o d louhé s a m o h l á s k y nebo se t a k é zaměňu je t v r d é y a měkké 
i . T y t o pravidla nebyly p e v n ě d á n a , proto se m ů ž e vyskytovat více variant jednoho slova 
v různých textech ale i v jednom dokumentu. 

2.3 Existující řešení 

V t é t o sekci je s t r u č n é s h r n u t í exis tuj ích n á s t r o j ů pro detekci textu, r ozpoznáván í t e x t ů a 
znaků . O b e c n ě pro opt ické rozpoznáván í z n a k ů existuje mnoho n á s t r o j ů . M e z i ne jznámějš í 
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opensource n á s t r o j e p a t ř í Tesseract 1 a O c r o p y 2 , k t e r é využívaj í síť s dlouhou k r á t k o d o b o u 
p a m ě t í ( L S T M ) . Da l š ím n á s t r o j e m je A B B Y Y 3 , j e d n á se však o komerčn í produkt. 

A B B Y Y 

A B B Y Y je softwarová společnos t posky tu j íc í n á s t r o j e op t ického rozpoznáván í z n a k ů , za­
chycení d o k u m e n t ů a j azykových sof twarů pro poč í t ačová a mob i ln í zař ízení . Ne jznáměj š ím 
produktem je A B B Y FineReader, k t e r ý p řevád í pap í rové dokumenty do d ig i tá ln ích . Pro­
dukt A B B Y Y historie O C R 4 je z a m ě ř e n na O C R his tor ických t e x t ů s go t i ckým p í s m e m . 

OCRopus 

O C R o p u s je volně d o s t u p n ý s y s t é m pro a n a l ý z u a opt ické rozpoznáván í znaků , k t e r ý je 
v y d á n pod licencí Apache. Tento s y s t é m b y l spec iá lně n a v r ž e n pro rozsáh lou digi tal izaci 
kn ih jako jsou t ř e b a K n i h y Google. O C R o p u s řeší i a n a l ý z u rozvržen í s t r ánky . R o z p o z n á n í 
textu je za loženo na r e k u r e n t n í sít i L S T M , nevyžadu je tedy j azykový model, což dě lá model 
jazykově nezáv is lým. V h o d n ý m t r é n o v á n í m sí tě , se m ů ž e s y s t é m n a u č i t i nové znaky a m ů ž e 
bý t tedy apl ikován na speciá ln í dokumenty. 

Tesseract 

Tesseract je volně d o s t u p n ý software, k t e r ý je v y d á n pod licencí Apache a ř a d í se mezi 
nejpřesnějš í n á s t r o j e pro rozpoznáván í z n a k ů . Je k dispozici pro vě t š inu ope račn ích sys­
t é m ů . D o k á ž e rozpoznat více než 100 j a z y k ů a podporuje velké m n o ž s t v í t y p ů p í sma , mezi 
k t e r é p a t ř í p r ávě i got ické f o n t y - F r a k t u r . Tesseract m ů ž e bý t n a t r é n o v á n i na j iné jazyky. 
Z á k l a d e m verze 4.0 je neu ronová sít L S T M (s dlouhou k r á t k o d o b o u p a m ě t í ) , pro podporu 
více j a z y k ů a jejich rozpoznáván í . Tesseract použ ívá metodu a d a p t i v n í klasifikace [27]. Roz­
p o z n á v á n í p r o b í h á d v o u s t u p ň o v ý m p r ů c h o d e m , v p r v n í m p r ů c h o d u se pokus í o r o z p o z n á n í 
k a ž d é h o slova, k a ž d é slovo, k t e r é je u z n á n o jako uspokoj ivé , je p ř e d á n o a d a p t i v n í m u kla-
sif ikátoru, k t e r ý pak v d r u h é fázi r o z p o z n á v á text s vyšší p řesnos t í . Klas i f iká tor se tedy 
v p r v n í m p r ů c h o d u č a s e m n a u č í něco, co pak využi je v d r u h é m p r ů c h o d u . Tesseract m ů ž e 
bý t t a k é využ i t ke t r énován í na h i s to r ických textech, n a p ř í k l a d v č l ánku [ ], je řešen 
p r o b l é m chyběj íc ího g r o u n d - t r u t h (přep isu) tex tu u h i s to r ických t e x t ů . To je řešeno au­
t o m a t i c k ý m gene rován ím výcvikových dat s označenými o b r á z k y a d ig i t á ln ím p í s m e m , na 
k t e r é m je pak t r é n o v á n model Tesseract. 

x h t t p s : / / g i t h u b . c o m / t e s s e r a c t - o c r 
2 h t t p s : / / g i t h u b . c o m / t m b d e v / o c r o p y 
3 h t t p s : //www.abbyy.com  
4 h t t p s : //www.f r a k t u r s c h r i f t . c o m / 
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bio mt nccbutncí , í b b j f t ů n i , neb fbbj fem ft> 
i o l u p f ř jfojbl . @en telif bubu gjft, co mi 
mitj robiřofcf' bowolj. 

2 B 

O b r á z e k 2.2: His tor ické texty. J iž na p r v n í pohled se texty liší velikostí p í sma , typem fontu 
a barvou p a p í r u . P r v n í s t r á n k a je n a s k e n o v a n á trochu kř ivě a obsahuje více b loků textu 
s r ů z n ý m i velikostmi p í s m a . P a p í r je u t ř e t í s t r á n k y h o d n ě znečiš těný. T i sk je nedokonalý , 
t é m ě ř k a ž d é p í s m e n o m á j inou t loušťku . Také ř á d k y jsou r ů z n ě široké. U p r v n í h o a t ř e t í h o 
textu jsou ř á d k y h o d n ě n a h u š t ě n é . Mezery mezy slovy jsou t a k é u k a ž d é h o textu j iné . Jak 
je v idě t u t ř e t í h o textu, tak o b č a s nejde rozeznat j edno t l ivá slova, jestl i se j e d n á o dvě či 
jedno spo jené slovo. 8 



Kapitola 3 

Neuronová síť 

Tato kapi tola p o s t u p n ě definuje z á k l a d y n e u r o n o v ý c h sí t ích a s t u č n ě popisuje funkce k te ré 
síť využívá . N e u r o n o v á síť (Neural network) je j e d n í m z v ý p o č e t n í c h m o d e l ů u mě lé in ­
teligence, k t e r é jsou insp i rovány chován ím biologických s t ruktur - l idské nervové soustavy. 
Neuronová síť je s t ruktura u r č e n á pro d i s t r i buované pa ra le ln í zp racován í dat a použ ívá se 
v oblastech jako je klasifikace, aproximace a predikce. Také řeší ú lohy poč í t ačového vidění , 
r ozpoznáván í řeči, zp racován í p ř i rozeného jazyka, rozpoznáván í zvuku, fi l trování sociá lních 
sít í , s t ro jového p ř e k l a d u a bioinformatiky. P r v n í neuronovou síť - Percepton vy tvoř i l Frank 
Rosenblatt [ ] v roce 1958. P ů v o d n í m cí lem u m ě l ý c h n e u r o n o v ý c h sí t í bylo řeši t p r o b l é m y 
s t e jným z p ů s o b e m jako je řeší l idský mozek. N e u r o n o á síť je s ložena z mnoha m a l ý c h jed­
notek, k t e r é se nazývaj í neurony. 

3.1 Neuron 

U m ě l ý neuron je z á k l a d n í jednotka u mě lé neu ronové s í tě a vycház í z biologické nervové 
buňky , jejíž model je na o b r á z k u 3.1. Tělo neuronu neboli soma zp ros t ř edkovává zák l adn í 
funkci buňky . P r o komunikaci s o s t a t n í m i neurony slouží v ý b ě ž k y neuronu - dendrity a axon. 
Dendr i ty jsou dos t ř ed ivé v ý b ě ž k y a s jejich p o m o c í neuron p ř i j ímá vzruchy od o s t a t n í c h 
neu ronů . M n o ž s t v í d e n d r i t ů se liší podle typu neuronu. D l o u h ý v ý s t u p n í výběžek neuronu se 
nazývá axon. Zpros t ř edkovává v ý s t u p informací z nervové b u ň k y a synapsemi se napojuje 
na dendrity dalš ích n e u r o n ů . Neuron m á v ž d y jeden axon, na konci rozdělený do m n o ž ­
s tv í tzv. t e r m i n á l ů . Chemické rozh ran í , k t e r é zp ros t ř edkovává v ý m ě n u informací , vz ruchů , 
mezi neurony se n a z ý v á synapse. Synapse m ů ž e m e rozděl i t na dva z á k l a d n í druhy exc i tačn í 
a inhibiční . P o k u d vzruch projde exc i t ačn í synaps í , tak je zesílen, pokud přes inh ib ičn í sy-
napsi, je ut lumen. P ř e d p o k l á d á se, že l idská paměť je t v o ř e n a p rávě j e d i n e č n ý m n a s t a v e n í m 
synaps í v mozku k a ž d é h o člověka. Tento fakt lze b r á t jako analogii pro n a s t av o v án í vah pro 
j edno t l ivé neurony př i učen í u m ě l ý c h n e u r o n o v ý c h sít í . Nejpoužívanějš í m a t e m i t i c k ý model 
neuronu navrhl i v roce 1943 Warren S. M c C u l l o c h a Walter P i t t s [20] a je vy j ád řen rovnicí 

kde Xi je hodnota z-tého vstupu neuronu, Wi je v á h a na i - t é m vstupu, h nebo t a k é bias 
je p r a h o v á hodnota aktivace neuronu, / je ak t ivačn í (přenosová) funkce a y je v ý s t u p n í 
hodnota neuronu. M o d e l je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.2. 

N 

i=0 
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De nd rity 

Soma 

O b r á z e k 3.1: M o d e l biologického neuronu. O b r á z e k je p ř e v z a t ý z [?]. 

aktivační funkce výstup 

f(I) f(I) • 

O b r á z e k 3.2: M o d e l m a t e m a t i c k é h o neuronu. Vs tupem neuronu je vektor x = (xi,X2---xn), 
k a ž d ý vstup Xi je ohodnocen váhou Wi z vektoru w = (wi,W2---wn), kde i je z intervalu od 
0 do N. D a l š í m vstupem je p r a h o v á hodnota h. Vstupy se seč tou a v s tupu j í do ak t ivačn í 
přenosové funkce, vznikne tak v ý s t u p neuronu y. 

3.2 Aktivační funkce 

Akt ivačn í p řenosová funkce je obecně ne l ineá rn í funkcí t ransformuj íc í hodnotu v n i t ř n í h o 
po t enc i á lu neuronu. U neu ronových sí t í se nejčastěj i používa j í tyto druhy přenosové funkce: 
skoková, u s m ě r n ě n á l ineárn í ( R e L U ) , sigmoida a hype rbo l i cký tangens. V s t u p n í hodnota 
ak t ivačn í funkce je o z n a č e n a p r o m ě n n o u x. 

S k o k o v á funkce 

Skoková funkce v rac í pro vstup menš í než d a n á mez nulu, pro větš í v rac í jedna. G r a f funkce 
je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.3b. Lze j i vy jádř i t rovnicí 

m = l ° p r o x < 0 (3.2) 

I 1 pro x > 0. 
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Usměrněná lineární funkce 

U s m ě r n ě n á l ineárn í funkce neboli R e L U (rectified linear unit) p a t ř í mezi ne jpoužívanějš í 
ze všech p řenosových funkcí. Rectifier neboli u s m ě r ň o v a č v oblasti n e u r o n o v ý c h sí t í jako 
ak t ivačn í funkci p o p r v é p ředs t av i l R ichard H . R . Hahnloser [ ] v roce 2000 a V i n o d Na i r 
v roce 2010 R e L U [21]. V ý h o d o u funkce je m a l á v ý p o č e t n í n á r o č n o s t . G r a f funkce je na 
o b r á z k u 3.3a. Je c h a r a k t e r i z o v á n a rovnicí 

f(x) = max(x, 0). (3-3) 

Sigmoida 

Sigmoida je jedna z logis t ických funkcí a její v ý h o d o u je, že v ý s t u p je v o m e z e n é m intervalu 
(—1,1). G r a f funkce je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.3d. Je p o p s á n a rovnicí 

/(*) = T T F ^ - ( 3 - 4 ) 

Hyperbolický tangens 

Hyperbo l i cký tangens, kde v ý s t u p je v o m e z e n é m intervalu (—1,1), je definovaný rovnicí 

2 

/ ( x ) = t a n h x = 1 + e_kx - 1 , (3.5) 

Gra f je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.3c. 
Softmax 

Funkce softmax rozděl í v ý s t u p y k a ž d é jednotky na hodnotu mezi 0 a 1 a rozděl í k a ž d ý vý­
stup tak, že celkový souče t v ý s t u p ů je rovný 1. V ý s t u p funkce softmax je ekviva len tn í 
ka t egor i ckému rozdělení p r a v d ě p o d o b n o s t i . Tato funkce se vě t š inou použ ívá v pos ledn í 
v r s tvě sí tě , kde v s t u p n í vektor p ř evede na vektor p r a v d ě p o d o b n o s t í , kde k a ž d á hodnota 
reprezentuje p r a v d ě p o d o b n o s t p ř í s lušnos t i do u rč i t é t ř ídy . Matemat icky je funkce softmax 
v y j á d ř e n a 

f{x)i = / ' , (3-6) 
E f c = i e k 

kde x je vektor v s t u p ů do v ý s t u p n í vrstvy, j indexuje v ý s t u p y a K je p o č e t t ř íd . Softmax 
m ů ž e bý t p o u ž i t a pro l ibovolný p o č e t t ř íd . 

3.3 Hluboká neuronová síť 

Umělé neu ronové s í tě jsou t vo řeny z vrstev n e u r o n ů . V ý s t u p z neuronu v j e d n é v r s tvě je 
p ř ipo jen ke vs tupu neuronu v dalš í v r s tvě , toto p l a t í pro d o p ř e d n ě neu ronové s í tě . Obsahu j í 
v s t u p n í vrs tvu, jednu nebo více sk ry tých vrstev a v ý s t u p n í vrs tvu, jak je z n á z o r n ě n o na ob­
r á z k u 3.4a. K d y ž zvyšu jeme p o č e t sk ry tých vrstev, rozš i řu jeme t í m síť. H l u b o k á neu ronová 
síť je tedy u m ě l á neu ronová síť s více s k r y t ý m i vrs tvami mezi v s t u p n í a v ý s t u p n í vrstvou. 
U u m ě n é neu ronové s í tě proces učen í moderuje p o m o c í n a s t a v e n í vah v s t u p ů p o p ř . z m ě n o u 
ak t ivačn í funkce. Jak se bude v neu ronové síti šíři t vzruch určuje p o s t a v e n í spo jů mezi neu­
rony, j e d n í m z p ů s o b e m postupu vzruchu je tzv. d o p ř e d n ě š í ření (acykl ická topologie s í tě ) , 
k t e r é p ř enáš í vzruch pouze j e d n í m s m ě r e m , t aková síť je na o b r á z k u 3.4a. R e k u r e n t n í š íření 
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(a) Usměrněná linární (b) Skoková 

-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 -10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 

(c) Hyperbolický tangens (d) Sigmoida 

O b r á z e k 3.3: G r a f ak t ivačn í funkce 

(cyklická topologie sí tě) pak nav rac í výs ledky vyšších vrstev do vrstev nižších. Existuje 
t a k é varianta cyklického š í ření ve všech směrech , síť s t í m t o p r o p o j e n í m všech n e u r o n ů je 
n a z ý v a n á Hopfieldova síť [16]. 

3.4 Konvoluce 

Použ i t í konvolučn ího in teg rá lu se nejdř íve objevilo v D 'Alember tove odvozen í Taylorovy 
věty. Konvoluce je matemat iky o p e r á t o r značící se *, k t e r ý zpracovává dvě funkce. U kon­
voluce př i zp racován í obrazu je vě t š inou jednou z funkcí f(x) ob rázek a druhou je ně jaký 
filtr g(x). F i l t r u g{x) se ř íká konvoluční j á d r o . Hodnota konvoluce / s j á d r e m g v b o d ě x 
je in t eg rá l ze součinu funkce / s o t o č e n o u funkcí konvolučn ího j á d r a posunutou do bodu x. 
Spoj i t á konvoluce j e d n o r o z m ě r n ý c h funkcí f(x) a g{x) je def inována rovnicí : 

/

oo 
f(a)g(x - a)da, (3.7) 

-oo 

kde in t eg račn í p r o m ě n n á a znač í posun do bodu x. D i sk r é tn í kovoluce je v y j á d ř e n a vztahem: 

oo 

(f*g)(x)= Y, f(i)-9(x-i). (3.8) 
i=—oo 

Výs ledná ř a d a je o jeden prvek k r a t š í než je součet délek konvoluovaných ř ad . Operace kon­
voluce h l avně snižuje p o č e t volných p a r a m e t r ů , což umožňu je , aby byla síť h lubš í s m é n ě 
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vstup skrytá vrstva skrytá vrstva výstup 

(a) Průchod vstupů přes vrstvy plně propojené dopředně neuronové sítě. 

vstup váhy skrytá vrstva váhy skrytá vrstva váhy výstup 

(b) Ukázka neuronové sítě s maticemi vah pro vstup do skrytých vrstev, každá vrstva je nelineární 
transformace vstupu z jednoho vektorového prostoru do druhého. 

O b r á z e k 3.4: U m ě l á neu ronová síť s více vrstvami, p r ů c h o d e m v s t u p ů neu ronové s í tě p řes 
sk ry t é vrs tvy vznikne v ý s t u p . Inspirace k o b r á z k ů m p ř e v z a t á z [7]. 

parametry než v p lně p r o p o j e n é sí t i . Konvoluce se ča s to použ ívá př i algoritmech zpraco­
vání d v o u r o z m ě r n é h o d i sk ré tn ího obrazu v poč í t ačové grafice. J á d r o si lze p ř e d s t a v i t jako 
masku, kterou po lož íme na obraz. K a ž d ý pixel p ř e k r y t ý tabulkou v y n á s o b í m e koeficientem 
v př í s lušné b u ň c e a provedeme součet všech t ě c h t o hodnot, jak znázorňu je obrázek 3.5. T í m 
dostaneme jeden nový pixel . Výs ledný obraz je rozos t řen . Vzorec d i sk ré tn í konvoluce m á 
potom tvar 

k k 

(f *g)(x,y) = Y, f(x-i,y-j)-g(i,j). (3.9) 
i=—kj=—k 

Č í m větš í konvoluční maska, t í m bude obraz více rozos t řen . P o m o c í hodnot masky m ů ž e m e 
detekovat hrany. 

3.5 Rekuren tn í neuronová síť 

R e k u r e n t n í neu ronová s í ť (Recurrent neural n e t w o r k - R N N ) je t ř í d a umělé neu ronové sí tě 
obsahuj íc í smyčky, k t e r é j i m umožňu j í uchováva t informace. Takže na rozdí l od d o p ř e d n ý c h 
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vstup 

jádro 

1 2 3, 

1 Q 1 

r 0 2 

4 5 .--6' 

5 .•••'é 6... 

5 •"'5 5 

58 

výstup 

(1*4)+(2*5)+(3*6)+ 
(1*5)+(0*5)+(1*6)+ 
(1*5)+(0*5)+(2*5)= 

58 

O b r á z e k 3.5: 2D konvoluce. 

neu ronových sít í , kde jsou v ý s t u p y n a v z á j e m nezávis lé mohou r e k u r e n t n í s í tě použ íva t svůj 
in t e rn í stav (paměť) pro zp racován í sekvencí v s t u p ů . P ř e d p o v ě ď da lš ího stavu je za ložena 
na předchoz ích p ředpověd ích . T y p i c k ý m v y u ž i t í m t é t o s í tě je n a p ř í k l a d generování a roz­
p o z n á v á n í řeči, mode lován í j a z y k ů , p ř e k l a d u nebo t ř e b a rozpoznáván í r u č n ě p s a n ý c h t e x t ů . 
N a o b r á z k u 3.6 je model r e k u r e n t n í s í tě . V ý p o č e t s k r y t é h o stavu neuronu h po d a n ý časový 
krok n se vs tupem x a v ý s t u p e m y lze vy jádř i t rovnicí 

hn = f(Uxn + Whn-1), (3.10) 

kde funkce / je ak t ivačn í funkce neuronu, tedy ne l ineá rn í funkce (vě tš inou R e L U nebo 
hyperbo l i cký tangens). Stav ho, k t e r ý je p o t ř e b n ý pro v ý p o č e t p r v n í h o s k r y t é h o stavu, je 
obvykle inicial izovaný na nuly. Tento s k r y t ý stav hn je paměť s í tě a zachycuje infomace 
o předchoz ích krocích . V ý s t u p kroku yn se v y p o č í t á pouze na zák ladě p a m ě t i v čase t, 
v ý s t u p m ů ž e bý t n a p ř í k l a d v y p o č t e n yn = sof tmax(V7i n ) , výs l edkem je vektor p r a v d ě p o ­
d o b n o s t í z d a n é m n o ž i n y a vy jadřu je p ředpověď nás leduj íc ího p rvku . N a rozdí l od t r a d i č n í 
h luboké neu ronové sí tě , k t e r á použ ívá r ů z n é parametry v k a ž d é v r s tvě , sdílí R N N s te jné pa­
rametry (U, V, W) ve všech krocích, což snižuje celkový p o č e t p a r a m e t r ů . P r o t r é n i n k s í tě se 
t a k é použ ívá z p ě t n o v a z e b n í algoritmus, ale p ro tože jsou parametry sdí lené všemi časovými 
kroky a a k t u á l n í v ý p o č t y jsou závislé na předchoz ích krocích, tak je p o t ř e b a sečíst jed­
not l ivé gradienty. K tomu se využ ívá algoritmus Backpropagat ion Through T ime ( B P T T ) . 
R N N t r é n o v a n é s B P T T maj í po t í že s n a u č e n í m d l o u h o d o b ý c h závislost í , tedy závislost í 
vzdá lených k roků . To je z p ů s o b e n o n á s o b e n í m s tá le s t e jnými sd í lenými parametry, k t e r é se 
p rovád í př i z p ě t n é m šíření . Č í m více se budeme pohybovat dozadu, t í m větš í nebo menš í se 
chybový s ignál s tává . To z n a m e n á , že síť m á po t í že s m e m o r o v á n í m slov daleko v sekvenci 
a dě lá p ředpověd i za ložené jen na t ěch nejnovějších. Tento jev se n a z ý v á p r o b l é m mizej íc ího 
či exploduj íc ího gradientu a řeší ho r ů z n é modely jako d l o u h á k r á t k o d o b á paměť ( L S T M ) 
či u z a v ř e n á r e k u r e n t n í jednotka ( G R U ) . 

L o n g short —term m e m o r y ( L S T M ) — D l o u h á k r á t k o d o b á p a m ě ť 

L S T M je model pro k r á t k o d o b o u paměť , k t e r á m ů ž e trvat dlouhou dobu. Tuto síť po­
žívá Tesseract i O C R o p u s . Sí tě d louhé k r á t k o d o b é p a m ě t i ( L S T M ) byly vynalezeny p á n y 
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w v y w 

x 2 

W 

O b r á z e k 3.6: M o d e l r e k u r e n t n í neu ronové s í tě a časové rozv inu t í p ř i v ý p o č t u . R o z v i n u t í 
z n a m e n á z a p s á n í celé s í tě pro celou sekvenci. P r o m ě n n é x\...xn r ep rezen tu j í v s t u p n í slova 
v kroku n, y\...yn r ep rezen tu j í p ř e d p o k l á d a n é dalš í slova a ho...hn je s k r y t ý stav v kroku 
n, k t e r ý nese informaci o p ředeš l ém v s t u p n í m slově, v y p o č í t á se na zák ladě p ředchoz ího 
s k r y t é h o stavu a vs tupu v a k t u á l n í m kroku: hn = f(Uxn + Whn-i). O b r á z e k p ře j a t ze 
zdroje [1] 

Hochreiterem a Schmidhuberem v roce 1997 [ ]. B l o k y d louhé k r á t k o d o b é p a m ě t i jsou sta­
vební jednotkou vrs tvy r e k u r e n t n í neu ronové sí tě , k t e r é jsou schopné zachytit d l o u h o d o b é 
závislost i . Ta to jednotka je s ložena z buňky , v s t u p n í , v ý s t u p n í a z a p o m í n a c í b rány . M e z i 
b u ň k o u a b r á n a m i existuje p ropo jen í . B u ň k a je z o d p o v ě d n á za uchování hodnot v l ibovol­
ných časových intervalech. K a ž d á ze t ř í bran m ů ž e bý t m y š l e n a jako u m ě l ý neuron více­
v r s tvé neu ronové s í tě . T y t o b r á n y reguluj í tok hodnot, k t e r é procháze j í spo jen ími L S T M , 
pod robně j i p o p s á n o v č l ánku [23, 2]. 

Gated Recurrent Unit (GRU)—Uzavřená rekurentní jednotka 

G R U p ředs t av i l K y u n g h y u n Cho [3] v roce 2014. Tato jednotka se m ů ž e považova t za 
variantu L S T M , p ro tože je j í velmi p o d o b n á . Také řešení p r o b l é m snižujícího se gradientu 
u r e k u r e n t n í c h sí t í . A l e oproti L S T M m á m é n ě p a r a m e t r ů , p ro tože neobsahuje v ý s t u p n í 
b r á n u . M á a k t u a l i z a č n í (update gate) a resetovací b r á n u (reset gate), k t e r é rozhoduj í o t om 
jaké informace by mě ly bý t p ř e d á n y dá l na v ý s t u p . Zv lá š tnos t í je, že tyto jednotky mohou 
bý t vyškoleny k tomu, aby uchovávaly informace dlouhou dobu, aniž by je v p r ů b ě h u času 
odstranil i i když jsou pro p ředpověď b e z v ý z n a m n é [18]. 

Update gate — A k t u a l i z a č n í b r á n a P o m o c í t é t o b r á n y jednotka zjistí, kolik z p ředcho­
zích časových k roků t — 1 bude p ř e d á n o dá le . Vs tup xt je v y n á s o b e n váhou W a t a k é vstup, 
k t e r ý obsahuje informace o předchoz ích j e d n o t k á c h ht-i je v y n á s o b e n váhou U. O b a jsou 
seč teny a v s tupu j í do ak t ivačn í funkce sigmoid. Výsledek z t é t o funkce se pohybuje mezi 0 
a 1. V ý p o č e t b r á n y pro aktual izaci zt je vy j ád řen vztahem 

zt = a(W^xt + U^ht.1). (3.11) 

Tato rovnice je zobrazena v o b r á z k u 3.7 a v ý s t u p je značen Zf. 

Reset gate — R e s e t o v a c í b r á n a P o m o c í t é t o b r á n y jednotka zjistí, kolik z minu lých 
informací zapomene. P r o v ý p o č e t je p o u ž i t a rovnice, k t e r á je s t e jná jako pro p ředchoz í 
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O b r á z e k 3.7: M o d e l G R U . O z n a č n í operac í : + (plus), x (násoben í matic) , a (funkce sigmoid) 
a tanh (hyperbol ické tangens). Š ipky znázorňu j í vstup nebo v ý s t u p p r o m ě n n ý c h do operac í . 
Vstupy do jednotky p ředs t avu j í p r o m ě n n é x, y znázorňu je v ý s t u p jednotky a h p ř eds t avu je 
obsah p a m ě t i v čase t. Rt znač í v ý s t u p rese tovací b r á n y a Z% značn í v ý s t u p ak tua l i začn í 
b rány . O b r á z e k je p ř e v z a t ze zdroje [6]. 

b r á n u 

rt = a(W^xt + U^ht.1). (3.12) 

V ý s t u p m á však j iný účel . Tato rovnice je zobrazena v o b r á z k u 3.7 a v ý s t u p je značen Rt-

Obsah p a m ě t i O b ě b r á n y ovlivňují konečný v ý s t u p . Jako p r v n í se použi je resetovací 
b r á n a . V y n á s o b e n í m matice mezi rese tovací b r á n o u rt a informací z p ředchoz ího jednotky 
v y n á s o b e n é svou váhou Uht-i se určí , co se o d s t r a n í z p ředchoz ích časových k roků t. Č í m 
víc se r t blíží k 0, t í m víc docház í k z a p o m í n á n í . To se pak seč te se vs tupem xt v y n á s o b e n ý m 
váhou a vloží se do ne l ineá rn í ak t ivačn í funkce tanh. Tento v ý p o č e t je vy j ád řen vztahem 

h't = tanh(Wxt + rt x Uht-i). (3.13) 

Jako pos ledn í krok se v y p o č t e vektor ht, k t e r ý uchovává informace o a k t u á l n í jednotce 
a p ř e d á v á je dá l do s í tě . P r o tento účel je p o u ž i t a a k t u a l i z a č n í b r á n a zt, k t e r á určuje , co 
se m á s h r o m á ž d i t z a k t u á l n í h o obsahu p a m ě t i h't a co z p ředchoz ích k r o k ů ht—i- Pokud 
se vektor zt blíží 1, zachová vě t š inu předchoz ích informací , ale z t r ác í vě t š inu ak tu á ln í ch , 
p ro tože 1 — zt se blíží 0. Rovnice 

ht = zt x ht-! + (1 - zt) x h't (3.14) 

vy jadřu je konečný stav b u ň k y v kroce t. V o b r á z k u 3.7 je to zakreslono jako ht-
Výsledný model je j e d n o d u š š í než s t a n d a r d n í modely L S T M a s t ává se víc popu lá rně j š í . 

Connectionist temporal classification (CTC) 

V roce 2006 p ředs t av i l A l e x Graves [10, 11] metodu C T C , k t e r á je v h o d n á pro t r éno ­
vání s í tě . Tato metoda se zabývá klasifikací a označován ím sekvenčních dat, z n á z o r n ě n o 
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na o b r á z k u 3.8. B y l a n a v r ž e n a pro značen í sekvenčních dat s R N N a o d s t r a ň u j e p o t ř e b u 
p ř e d b ě ž n é segmentace t rénovac ích dat a n á s l e d n é zp racován í v ý s t u p ů . N a p ř í k l a d u ručně 
p s a n é h o p í s m a nebo zvukového z á z n a m u , kde nen í p ře sné z a r o v n á n í mezi vs tupem a vý­
stupem. V ý s t u p y jsou d á n y v ý b ě r e m n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í h o označen í pro danou v s t u p n í 
sekvenci. C í lem je tedy mapovat v s t u p n í sekvenci X = X\,X<I...XT jako je ob rázek nebo zvu­
kový z á z n a m slova ke koresponduj íc í v ý s t u p n í sekvenci Y = yi,yi...yu, což je p řep i s . C T C 
algoritmus n á m d á v á pro d a n é X v ý s t u p n í dis t r ibuci nad všemi m o ž n ý m i Y. V ý s t u p Y je 
matice, kde sloupce odpov ída j í č a s ů m a k a ž d ý ř á d e k o d p o v í d á p r a v d ě p o d o b n o s t i p í smene 
(softmax) z definované abecedy L U blank, kde jednotka blank znač í „ p r á z d n é " označení . 
To znázorňu je ob rázek 3.8. Společně tyto v ý s t u p y definují p r a v d ě p o d o b n o s t i všech mož­
ných z p ů s o b ů z a r o v n á n í všech možných sekvencí š t í t k ů se v s t u p n í sekvencí . C T C z a r o v n á n í 
dává p ř i rozený z p ů s o b , jak přej í t z p r a v d ě p o d o b n o s t í v k a ž d é m časovém kroku k p r a v d ě p o ­
dobnosti v ý s t u p n í sekvence. S y m b o l i c k ý m p r o p o j e n í m nejvyšších p r a v d ě p o d o b n o s t í š t í t k ů 
v čase T se nazývá cesta a znač í se TT. P r a v d ě p o d o b n o s t u rč i t é cesty je produktem všech 
v ý s t u p ů y ak t ivačn í funkce (softmaxu) v čase T. Vy jádřeno rovnicí 

T 

p(ir\x) = l[ytt. (3.15) 
ť=i 

P r o na lezení o p t i m á l n í h o sekvence l je p o t ř e b a nejprve v y p o č í t a t p r a v d ě p o d o b n o s t i všech 
možných cest a shrnout p r a v d ě p o d o b n o s t i cest, k t e r é dávaj í s te jné označení , a nakonec vy­
brat sekvenci s nejvyšší p r a v d ě p o d o b n o s t í . Cesty 7r jsou m a p o v á n y o p e r á t o r e m B na š t í t k y 
l £ L < = T . O p e r á t o r B o d s t r a n í opakované š t í t k y a pak t a k é p r á z d n é označení , z n á z o r n ě n o 
na o b r á z k u remgxtc . Souče t p r a v d ě p o d o b n o s t í všech odpovída j íc ích cest dává p r a v d ě p o ­
dobnost v ý s k y t u š t í t k u l vy j ád řeno rovnicí 

p{l\x) = P(TT\X). (3.16) 
7 r e B _ 1 ( Z ) 

A l e p ro tože existuje velké m n o ž s t v í cest, tak součet všech m o ž n o s t í by tedy by l v ý p o č e t n ě 
velmi náročný , proto se tento v ý p o č e t nepouž ívá . Mís to toho se použ ívá algoritmus dopřed -
ného z p ě t n é h o š í ření (forward-backward algorithm), ob rázek ? ? . P r o modif ikované sekvence 
l tedy sekvence, k t e r é obsahuj í p r á z d n é znaky se použ ívá označené ľ. P r á z d é znaky jsou 
vloženy na začá tek , na konec a mezi k a ž d ý š t í t ek . D é l k a sekvence je \V\ = 2\l \ + 1. P r a v d ě ­
podobnost sekvence š t í t k ů je d á n a s o u č t e m d o p ř e d n ě a z p ě t n é p r o m ě n n é , 

|í'l 

p(l\x)=J2<xt(s)Pt(s). (3.17) 
s=l 

O b ě p r o m ě n n é d o p ř e d n ě i z p ě t n é se poč í ta j í r eku rz ivně a jen se „ s p r á v n ý m i " š t í tky, tedy jen 
se š t í t k y s povo lenými přechody , jak je z n á z o r n ě n o na o b r á z k u 3.8. D o p ř e d n o u p r o m ě n n o u 
a(s) definuje součet p r a v d ě p o d o b n o s t í všech p o č á t e č n í c h cest dosahuj íc ích indexu s ze 
sekvence ľ v čase t 

at(s) = P(7v1:f.M(Tv1:t) = l 1 : s / 2 , n = ľs\x)= n y'<, (3.18) 
7r:B(7ri : t )=J 1 : s /2 

kde, pro ně jakou sekvenci s,sa:b je podsekvence (sa, sa+i, s&-i> V tohoto p ř í p a d ě 
využ i jeme tedy polovinu p ů v o d n í sekvence l pro indexován í sekvence V. Z p ě t n á p r o m ě n n á 
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O b r á z e k 3.8: P r inc ip C T C . Vs tupem je ob rázek slova, z í skáme matice s rozdě len ím prav­
d ě p o d o b n o s t m i nad abecedou š t í t k ů v čase t. V tabulce jsou zobrazeny p r a v d ě p o d o b n o s t i 
p í smene (neboli š t í t k u ) z d a n é abecedy na d a n é pozici v čase t, blank je „-" p r á z d n ý znak. 
P r o názo rnos t je nej vyšší p r a v d ě p o d o b n o s t p ř e d p o v í d a n é kategorie o z n a č e n a 1. P o k u d pro­
po j íme v tabulce nejvyšší p r a v d ě p o d o b n o s t i , z í skáme cestu. To znázorňu je sekvence š t í t k ů 
pod tabulkou. Cesty se dekóduj í o d s t r a n ě n í m opakovaných š t í t k ů a p r á z d n é h o znaku. Vý­
s ledná sekvence n á m vznikce sumou p r a v d ě p o d o b n o s t í cest. 

f3(s) je def inována jako souče t p r a v d ě p o d o b n o s t i všech zakončen í cesty, k t e r é by dokonči ly 
označen í l, pokud z a č á t e k cesty dosáh l indexu ľ v čase t 

Pt(s) = P(irt+1:T:M(irt:T) = ls/2:\i\,irt = l's\x)= ]J y<. (3.19) 
yT:B(7r t : T )=Z s / 2. | i | 

Cílem výcv iku neu ronové s í tě je d o s á h n o u t největš í p r a v d ě p o d o b n o s t i , tedy je n u t n é sou­
časně maximalizovat logické p r a v d ě p o d o b n o s t i všech s p r á v n ý c h klasifikací v t rénovac í mno­
žině. Nechť S je t rénovac í m n o ž i n a obsahuj íc í dvojici v s t u p n í c h a cí lových sekvencí (x,z), 
kde dé lka posloupnosti z je menš í nebo rovna délce v s t u p n í sekvence x. Jeden nebo více 
v s t u p n í c h p r v k ů lze zarovnat s j e d n í m v ý s t u p n í m prvkem, ne však naopak. Cí lem je min i ­
malizovat následuj íc í ob jek t ivn í funkci 

0ML(S,N) = - Y HP(Z\X)), (3.20) 

kde iV znač í síť. Tedy vz tah vstupu a v ý s t u p u y = N (x). Více informací lze na léz t v člán­
cích [10, 11, 13] a [26, 19]. 

3.6 Vrstvy sítě 

Zde jsou p o p s á n y j edno t l ivé vrs tvy s í tě . Ne všechny jsou využ i ty v p rak t i cké čás t i . 
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O b r á z e k 3.9: Algor i tmus d o p ř e d n é h o z p ě t n é h o š í ření na označen í slova „ČAU". Bílé kruhy 
znázorňuj í p r á z d n ý znak (blank) a černé kruhy znač í š t í tky . K a ž d ý sloupec znázorňu je čas . 
Šipky z n a m e n a j í povolené p řechody . Směr š ipky znač í s m ě r š í ření aktualizace d o p ř e d n ě 
p r o m ě n n é , z p ě t n é p r o m ě n n é se ak tua l i zu j í v o p a č n é m s m ě r u . O b r á z e k p ře j a tý z [10] 

šířka 

O b r á z e k 3.10: Konvo lučn í síť s neurony ve t ř ech d i m e n z í c h - h l o u b k a , v ý š k a a š í řka . K a ž d á 
vrstva transformuje 3D vstup do 3D v ý s t u p u . Vs tupem je obrázek u rč i t é výšky, š í řky 
a hloubky, kterou tvoř í 3 b a r e v n é k a n á l y R G B 

K o n v o l u č n í v r s t v a 

N a vývoji konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t ích se podí le l Y a n n le C u n [ , ], síť použ i l k roz­
p o z n á v á n í r u č n ě p saných číslic. Konvolučn í neu ronové sí tě , p o j m e n o v a n é podle toho, že 
obsahuj í mimo j iné m i n i m á l n ě jednu konvoluční vrs tvu ( t aké pooling, p lně propojenou a nor­
mal izačn í vrstvu), využívaj í sku tečnos t i , že vstup je t v o ř e n obrazy. Vrs tvy ma j í neurony 
u s p o ř á d a n é ve t ř ech rozměrech : š í řka, v ý š k a a hloubka, zobrazeno na o b r á z k u 3.10 1 . V t é t o 
v r s tvě se na s t avu j í t ř i hyperparametry, k t e r é ovládaj í velikost v ý s t u p u : h loubka - p o č e t a ve­
likost filtrů (konvolučních jader), krok - p o s u n u t í f i l t ru a nulování neboli padding - zachování 
p ros to rové velikosti v s t u p n í h o a v ý s t u p n í h o objemu. P o č e t konvolučních jader určuje po­
čet k a n á l ů v ý s t u p n ý c h dat a velikost k roku p o s u n u t í j á d r a určuje velikost v ý s t u p n í c h dat, 
č ím je krok větš í t í m je v ý s t u p menš í . Jedna vrstva n e u r o n ů tedy provede konvoluci mezi 
vs tupem konvoluční vrs tvy a m n o ž i n o u vah jej ích n e u r o n ů , model na o b á z k u 3.4b. V ý s t u p 
konvoluční vrs tvy tvoř í v ý s t u p y všech rovin n e u r o n ů , k t e r é se označuj í jako mapy p ř í znaků . 
Neurony konvoluční vrs tvy slouží k detekci p ř í z n a k ů jako jsou hrany, rohy, z m ě n a barvy atp. 
Následuj íc í vrs tvy kombinuj í j edno t l ivé p ř í z n a k y z někol ika map na nové p ř í z n a k y o vyšší 
úrovni . 

1

Obrázek přejat z http://cs231n.github.io/convolutional-networks/ 
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7 x 7 

3 x 3 

5 

(a) Maxpooling s filtrem 2x2 a krokem 2. (b) 7x7 vstup a 3x3 filtr s krokem 2 - výstup 3x3 

O b r á z e k 3.11: Velikost v ý s t u p u vrs tvy je ov l ivněna mnoha faktory. O b r á z k y p ř e j a t é z [i ] 

Z p l o š t ě n í — F l a t t e n 

Tato vrstva p ř e m ě n í všechny v s t u p n í d v o u r o z m ě r n é vektory do jednoho j e d n o r o z m ě r n é h o 
vektoru. 

P l n ě p r o p o j e n á v r s t v a —Dense 

P l n ě p ř ipo j ené vrs tvy (Ful ly connected layer) spojuj í k a ž d ý neuron v j e d n é v r s tvě s k a ž d ý m 
neuronem v j iné v r s tvě , toto p r o p o j e n í je zakresleno v modelu na o b r á z k u 3.4a. P o č e t vý­
s t u p ů je s te jný jako p o č e t n e u r o n ů ve v r s tvě , p ř í p a d n ě p o č e t v ý s t u p n í c h t ř í d r ep rezen tované 
v ý s t u p n í m vektorem. 

P o o l i n g — P o d vzor k o v á n í 

Tato vrstva p rovád í p řevzorkován í p ros to rových r o z m ě r ů jako je š í řka a výška . To p ř ináš í 
v ý h o d y jako je snížení m n o ž s t v í p a r a m e t r ů nebo vah, č ímž se sníží v ý p o č e t n í nák lady . 
Konvolučn í s í tě mohou obsahovat lokální nebo g lobáln í vrs tvy vzorkování , k t e r é kombinuj í 
v ý s t u p y skupin n e u r o n ů na j e d n é v r s tvě do jednoho neuronu v dalš í v r s tvě . Podvzo rkován í 
je u rčené velikostí vzorkovací matice a kroku, což je v idě t na o b r á z k u ?? , používaj í se 
r ů z n é druhy. N a p ř í k l a d podle max ima (maxpooling) využ ívá m a x i m á l n í hodnotu z každé 
skupiny n e u r o n ů na p ředchoz í v r s tvě , z n á z o r n ě n o na o b r á z k u 3.11a. Da l š ím p ř í k l a d e m je 
podvzo rkován í podle p r ů m ě r u (avgpooling), k t e r é využ ívá p r ů m ě r n o u hodnotu z každé 
skupiny n e u r o n ů na p ředchoz í v r s tvě . 

D r o p o u t — V y ř a z e n í 

Dropout je regu la r izačn í technika pro snížení p ř e t r é n o v á n í (overfitting) v n e u r o n o v ý c h sí­
t ích . B r á n í p ř í l i šnému p ř i z p ů s o b e n í na t r énovac í data. V t é t o v r s tvě dojde k v y n e c h á n í 
jednotek v neu ronové sí t i , toho se docíl í n a s t a v e n í m aktivace n ě k t e r ý c h n á h o d n ý c h n e u r o n ů 
na nulu. Tato technika snižuje v z á j e m n é p ů s o b e n í uzlů, což vede k tomu, že se učí na více 
r o b u s t n í c h funkcí, k t e r é se lépe zobecňuj í na nová data. Tato metoda t a k é v ý r a z n ě zlepšuje 
rychlost výcv iku . Více o dropoutu si lze přeč ís t v č láncích [14, 28] 

B a t c h N o r m a l i z a t i o n — D á v k o v á normal izace 

Normalizace dávek řeší p r o b l é m y z m ě n y rozložení ak t ivac í n e u r o n ů a umožňu je použ í t vyšší 
koeficient učen í , k t e r ý zrychlí t r énován í . M ů ž e m e p o u ž í t vyšší m í r u učení , p ro tože dávková 
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normalizace zajišťuje, že nedojde k ž á d n é aktivaci , k t e r á by byla s k u t e č n ě vysoká nebo sku­
t ečně n ízká . P o d o b n ě jako př i dopoutu p ř idává do aktivace k a ž d é s k r y t é vrs tvy ně jaký š u m . 
A b y se zvýši la s tabi l i ta neu ronové s í tě , normalizace dávek normalizuje v ý s t u p p ředchoz í 
ak t ivačn í vrs tvy o d e č t e n í m p r ů m ě r u d á v k y a dě l en ím s t a n d a r d n í odchylkou dávky. Norma­
lizace se p rovád í př i t r énován í p o m o c í s t a t i s t i ckých dat j e d n é dávky. Tato vrstva bývá mezi 
p lně propojenou vrstou a ak t ivačn í vrstvou. Ba tch normalizace je p o p s á n a v č l á n k u [17]. 

3.7 Chybové funkce a optimalizace 

Trénován í neu ronové s í tě zahrnuje v y h o d n o c o v á n í chyby v ý p o č t u . Z t r á t o v á vrstva je ob­
vykle konečnou vrstvou s í tě a určuje odchylku př i t r é n i n k u mezi výs lednou p ř e d p o v í d a n o u 
hodnotou a p o ž a d o v a n o u pravdivou hodnotou. Tuto hodnotu lze z í ska t p o m o c í chybových 
funkcí. Hodnota chybové funkce u d á v á odchylku v ý s t u p u od očekávaného v ý s t u p u . C í lem 
t r énován í je s t anoven í t akových vah n e u r o n ů , aby chyba byla min ima l i zována . P r o snižo­
vání chyby se využ ívá optimalizace. K dispozici mohou bý t r ů z n é funkce z t r á t , k t e r é jsou 
v h o d n é pro r ů z n é úkoly. Z t r á t a softmaxu se použ ívá pro p ř e d p o v í d á n í j e d n é t ř í d y vzá j emně 
se vylučuj íc ích t ř íd . P r o klasifikaci je v h o d n á kr ížová entropie. E u k l i d o v sk á z t r á t a se po­
užívá pro regrese na s k u t e č n ě h o d n o c e n é š t í t k y v ý p o č t e m eukl idovské vzdá lenos t i . M e z i 
ne jpoužívanějš í chybové funkce však p a t ř í : Cross entropy Loss a Mean Square Error . 

Cross Entropy Loss 

Křížová entropie je funkce, k t e r á se použ ívá k p ř e d p o v ě d i nezávis lých p r a v d ě p o d o b n o s t í a 
proto se h o d í pro klasifikaci t ř í d . Kř ížová entropie mezi s k u t e č n ý m roz ložením pravdivost i 
t ř í d p a odhadovanou d i s t r ibuc í g definuje nad vstupy x rovnice 

Cí lem funkce je co nejvíce zvětš i t p r a v d ě p o d o b n o s t s p r á v n é t ř ídy. 

Mean Square Error 

St ř edn í k v a d r a t i c k á chyba m ě ř í p r ů m ě r č tve rců odchylek mezi p o ž a d o v a n ý m vzorem Y' 
a s k u t e č n ý m v ý s t u p e m Y p řes v s t u p n í vektor o velikosti N, vy j ád řeno matematicky 

Cí lem funkce je minimalizovat rozdí l mezi Y a Y'. 

Backpropagation — Zpětné šíření chyby 

Z p ě t n é š í ření chyby je z á k l a d n í algoritmus pro v ý p o č e t gradientu, k t e r ý je p o t ř e b n ý pro 
v ý p o č e t vah použ ívaných v sít i pro učen í v ícevrs tné neu ronové s í tě . P r inc ipem t é t o metody 
je, že chyba je v y p o č t e n a na v ý s t u p u a d i s t r i b u o v á n a zpě t p řes síťové vrstvy. 

(3.21) 

X 

i=0 
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Stochastic gradient descent (SGD) — Stochastický gradientní sestup 

Tento algoritmus je j e d n í m z ne jpoužívanějš ích op t ima l i začn ích a lg o r i tmů pro t r énovan í 
h l u b o k ý c h n e u r o n o v ý c h sí t í . Jde o i t e r a t i v n í a p r o x i m a č n í g r a d i e n t n í sestup. Z á k l a d n í m 
pr incipem v ý p o č t u gradientu V je součet pa rc iá ln ích der ivací chybové funkce Q vůči jed­
n o t l i v ý m p a r a m e t r ů m sí tě w. Podle gradientu V , k t e r ý u d á v á s m ě r chyby, se pak upravu j í 
váhy w. Rychlost t r énován í s í tě ovlivňuje krok a tzv. learning rate, k t e r ý u d á v á velikost 
změny vah. Vyšší hodnota zrychl í učení , p ro tože z m ě n a bude větš í , ale menš í hodnota způ­
sobí lepší aproximaci k ideální h o d n o t ě kvůl i menš í změně . Vzorec pro ú p r a v u váhy d á v k y 
je vy j ád řen rovnicí 

kde Q(w) je p r ů m ě r n á hodnota gradientu v dávce (batch). Ex is tu j í i j iné varianty opt ima­
lizačních a lgo r i tmů , více informací je v [25, 9]. 

(3.23) 
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Kapitola 4 

Specifikace zvolené metody 

Tato čás t obsahuje popis p ř í p r a v y datasetu a zvolené architektury s í tě . R o z p o z n á v á n í slov 
jsem pojala jako klasifikaci o b r á z k u p o m o c í v ícevrs tvé konvoluční s í tě , p r o t o t o ž e v s t u p n í 
o b r á z k y obsahuj í velké m n o ž s t v í š u m u a t a k é p ro tože je to i j e d n o d u š e p ř eds t av i t e lné . 
Vzhledem k tomu že o b r á z k y m u s í m í t stejnou velikost, b y l řešen p r o b l é m u p r a v e n í veli­
kosti . P ro to byly v y t v o ř e n y dvě sady t rénovac ích i t es tovac ích , ve k t e r ý c h to bylo řešeno 
j i n ý m z p ů s o b e m . Tato p r á c e řeší r ozpoznáván í j edno t l i vých „izolovaných" slov na o b r á z k u , 
použ ívá k tomu hlubokou konvoluční neuronovou síť. Síť slouží jako klasif ikátor , k t e r ý určí 
slovo s největš í p r a v d ě p o d o b n o s t í . P r o k a ž d é slovo je jedna t ř í d a . C í l em je z í ska t z o b r á z k u 
slova d n é slovo. Vs tup je tedy ob rázek u rč i t é velikosti a v ý s t u p e m je p r a v d ě p o d o b n o s t 
d a n é h o slova z o m e z e n é h o s lovníku. P o č e t t ř í d je tedy roven p o č t u slov d a n é h o s lovníku. 
Zvol i la jsem metodu klasifikace obrazu p o m o c í h l u b o k é konvoluční s í tě , kde v ý s t u p e m je 
p r a v d ě p o d o b n o s t t ř í d y d a n é h o o b r á z k u , tedy p r a v d ě p o d o b n o s t d a n é h o slova. Tuto metodu 
jsem zvoli la , p ro tože his tor ické texty obsahuj í velké m n o ž s t v í š u m u , což by bylo pro roz­
p o z n á v á n í a různých nedokona los t í . Slovo je v s t u p n í popis (label) ob rázku , toto slovo pak 
značí index do vektoru obsahuj íc í všechny slova. Je tu tedy v s t u p n í s lovník. C í lem je zjistit 
pro j a k ý ob razový vstup bude model lépe fungovat. Zvol i la jsem metodu konvolučních neu­
ronových sít í , k t e r é se sk ládaj í z vrstev konvoluční , maxpool ing, a dropoutem ve spojení s 
p lně p r o p o j e n ý m i vrstvami, k t e r é umožňu j í jednoduchou klasifikaci. 

4.1 Př íprava dat 

P r o t o ž e nebyl nalezen ž á d n ý v h o d n ý dataset, k t e r ý by obsahoval sadu českých h is tor ických 
t e x t ů s anotacemi, pro české texty je dost možné , že ani neexistuje, tak bylo n u t n é si 
vy tvo ř i t svou datovou sadu. V datasetu se data dělí na t r énovac í a tes tovac í . Tes tovací data 
obsahuj í o b r á z k y slov v y e x t r a h o v a n é z r eá lných o b r á z k ů h i s to r ických t e x t ů . Trénovací data, 
byla v y t v o ř e n a umě le g e n e r á t o r e m a m ě l a by se co nejvíc podobat t e s tovac ím. Pro to byla 
data z p r a c o v á n a p o d o b n ý m z p ů s o b e m . 

4.2 Generá tor 

Pro generování datasetu by l využ i t gene rá to r , j ehož autorem je B c . M a r t i n Kišš 1 . G e n e r á t o r 
je v y t v o ř e n tak, že u m í generovat b u d strany, ř á d k y nebo slova. A b y byly data co nejpo-
dobnějš í , by la p o u ž i t a čás t g e n e r á t o r u vytváře j íc í celé s t r ánky . A nás l edně podle a n o t a c í 

x

https: //github.com/xkissmOO/gothic_dataset_generator 
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v s t u P s í ť výstup 

" íwého " 
O b r á z e k 4.1: Cíl řešení . Vs tupem sí tě je ob rázek izlovaníého slova, v ý s t u p e m je s a m o t n é 
slovo. 

á g f í w f i . a * 

O b r á z e k 4.2: N a h o r n í m ř á d k u je u k á z k a tes tovac ích dat, na s p o d n í m ř á d k u je u k á z k a 
generovaných dat. 

vys t ř i ženy slova s t e jným z p ů s o b e m jako u zpracováván í dat a n o t o v a n ý c h r u č n ě . G e n e r á t o r 
got ického tex tu se snaž í co nejvěrněj i napodobit reá lné dokumenty. Pro to jsou apl ikovány 
r ů z n é metody poškození textu či p í sma , p o u ž i t é p o z a d í n a p o d o b u j í c í s t r á n k y a p o d o b n ě . 

N a s t a v e n í 

V g e n e r á t o r u lze konfigurovat r ů z n é parametry jako je n a s t a v e n í v s t u p n í h o souboru s textem 
pro generovnán í , v s t u p n í s ložky obsahuj íc í ap l ikované fonty a pozad í . Také je t u m o ž n o s t 
t i š t ěn í a n o t a c í p ř í m o do textu. U tex tu lze nastavit m o ž n o s t interpunkce za slovy a nasta­
vení velkých p rvn í ch p í smen , či p řeveden í v s t u p n í h o tex tu pouze na m a l é p í s m e n a . Dá le 
jdou nastavit parametry pro výs l ednou s t r á n k u , n a p ř í k l a d v ý š k a a okraje s t r ánky , poče t 
a dé lka ř á d k ů textu a mezery mezi slovy. Také lze nastavit p r a v d ě p o d o b n o s t ob t i š t ěné -
ho / p rosv í ta j í c ího textu. U n a s t a v e n í nedokona los t í t i sku lze urč i t m a x i m á l n í a m i n i m á l n í 
frekvenci, m a x i m á l n í sytost barvy, m a x i m á l n í poče t a m i n i m á l n í a m a x i m á l n í barvu skvrn. 
Dalš í modifikace je rozmazán í , u t é lze nastavit parametr pro gausovo r o z m a z á n í , z nasta­
veného rozmezí m a x i m á l n í a m i n i m á l n í sigma. Také lze stanovit m a x i m á l n í a m i n i m á l n í 
frekvence r o z m a z á n í a m a x i m á l n í barva. Pos ledn í je n a s t a v e n í t r ans fo rmac í jako je p řek lad 
a rotace. 

Pro genenován í českého textu bylo n u t n é vybrat pouze české got ického fonty kvůl i slo­
v ů m s diakr i t ikou, pro slova bez d iakr i t iky byly použ i t y obecné fonty, aby byly generované 
texty rozmani tě j š í . U n ě k t e r ý c h fontů b y l p r o b l é m se specif ickým znakem „d louhé s". Pro to 
se musely vy t ř í d i t a použ íva t pouze pro slova, k t e r á tento znak neobsahuj í . 

4.3 Anotace dat 

Anotace neboli označen í udáva j í informace o ob rázku , k o n k r é t n ě slovo obsažené v ob rázku . 
A n o t o v á n í slov reá lných dat bylo tedy dů lež i tou součás t í datasetu. B y l využ i t volně do-
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O b r á z e k 4.3: M a n u á l n í anotace v Transkribusu, slova jsou a n o t o v á n a h n ě d ý m r á m e č k e m , 
ř á d k y m o d r ý m a blok t ex tu ze leným. Lze v idě t , že anotace nejsou ú p l n ě t ě sně kolem slova, 
ale obsahuje kousíček okolí p ř í p a d n ě i ú t r ž e k j i ného znaku, ale vždy obsahuje jen jedno 
slovo celé. 

s t u p n ý n á s t o j Transkribus 2 , ve k t e r é m byly m a n u á l n ě označeny oblasti textu, ř á d k y a slova, 
to je z n á z o r n ě n o na o b r á z k u 4.3. Dohromady bylo zp racováno zhruba 104 o b r á z k ů s t r á n e k 
h is tor ických t e x t ů , k t e r é jsou zhruba z 30 různých d o k u m e n t ů s t ažených z volně d o s t u p n é 
online d a t a b á z e kn ih 3 . Z k a ž d é h o dokumentu jsou p o u ž i t é asi 3 strany a na k a ž d é je oano-
t o v á n o 3 - 5 ř á d k ů . To tvoř i lo dohromady 3340 a n o t o v n ý c h slov. V ý s t u p z tohoto nás t ro j e 
je dokument ve f o r m á t u .xml , ve k t e r é m jsou z a p s á n y sou řadn i ce j edno t l i vých označených 
t e x t o v ý c h ob las t í . P r o b l é m e m zpracován í reá lných t e x t ů je, že m u s í m í t př i vs tupu do sí tě 
v šechna data stejnou velikost. Pro to mohla bý t b u d slova zreslena nebo výs t ř i žek obsahoval 
více jak jedno slovo, nebo p o z ů s t a t k y slov. 

4.4 Architektura sítě 

P o u ž i t á síť obsahuje dvě konvoluční vrstvy, jednu vrs tvu maxpool ing, t ř i p lně p ropo jené 
vrstvy, jednu vrs tvu pro zp loš těn í a dva dropouty. Síť je propojena nás leduj íc ím z p ů s o b e m : 
Do s í tě vstupuje obrázek velikosti 64 x 128 x 3, jako p r v n í je ob rázek zp racován konvoluční 
vrstvou s konvo lučn ím j á d r e m 3 x 3 a ak t ivac í R e L U , to způsob í zmenšen í obrazu a t aké 
zvýšení p o č t u vrstev. Nás ledu je vrstva maxpool ing s filtrem 2x2 a dalš í konvoluční vrstva 
s j á d r e m 3 a ak t ivac í R e L U . P o t é je vstup ser ial izován vrstvou zp loš těn í na jednu dimenzi 
a propojen s p lně propojenou vrstvou. Nás ledu je vrstva dropout, k t e r á n a s t a v í n á h o d n é 
aktivace na nulu. P a k je da lš í p lně p r o p o j e n á vrstva s ak t ivac í R e L U a opě t dropout. 
Jako pos ledn í je p lně p r o j e n á vrstva s ak t ivac í softmax, k t e r á je v y u ž i t a jako klasif ikátor 
a u d á v á p r a v d ě p o d o b n o s t d a n é t ř ídy . Tedy p r a v d ě p o d o b n o s t d a n é h o slova. Arch i tek tura 
je z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 4.4. Síť je v h o d n á jako klasif ikátor d íky funkci softmax, k t e r á 
v s t u p n í vektor p ř e m ě n í na vekter p r a v d ě p o d o b n o s t n í , kde součet všech hodnot d á v á 1. 

https: //transkribus.eu/Transkribus/ 
3

 http: //www.digitalniknihovna.cz/ 
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Vstup Konvoluce Maxpool ing Konvoluce Zploštění Dense Dropout Dense Dropout Dense Výstup 
64x128x3 62x254x32 31x127x32 29x125x32 116000x1 1024x1 1024x1 1024x1 1024x1 počet tříd 1x1 

(109x1) 

fwélyo " í w é h o " 

O b r á z e k 4.4: Arch i tekrura konvoluční neu ronové s í tě , síť obsahuje funkce konvoluce, max­
pooling, dropout, R e L U , softmax a p lně p r o p o j e n é vrstvy. 
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Kapitola 5 

Experimenty a výsledky 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y j edno t l ivé experimenty a d e m o n s t r o v á n y výsledky. Dá le jsou 
uvedeny nás t ro j e , k t e r é byly zvoleny pro implementaci e x p e r i m e n t ů . 

5.1 Implementace a testování 

Implementace experimentu je v jazyce P y t h o n s v y u ž i t í m knihovny K e r a s 1 a TensorFlow 2 , 
k t e r é obsahuj í spec iá ln í v ý p o č e t n í metody. V ý p o č t y se p rovádě ly na v ý p o č e t n í m centru 
Metacen t rum 3 . 

E x p e r m i n e n t y 

[t] iter class t rain/ test p ře snos t test. z t á t a test. p ře snos t verze 
140 109 10476/1131 0.00 3 0.99 9.330 0.36 v l 
50 109 10476/1131 0.005 0.998 6.30 0.37 v2 
20 100 10476/1131 0.045 0.986 9.76 0.19 v2 
60 100 24896/6490 0.50 0.89 2.44 0.71 v l , gen 
78 100 24896/6490 0.48 0.891 3.28 0.69 v2, gen 

140 100 10480/1131 0.006 0.998 9.45 0.34 v l 
50 102 10480/1131 0.014 0.996 7.72 0.336 v3 

5.2 Výsledky a zhodnocení 

Jak jde v idě t v tabulce 5.1, (je zde z m í n ě n poče t i te rac í , poče t t rénovac ích a tes tovac ích 
dat, z t r á t y a p ř e s n o s t ) , tak vyšší p řesnos t i jak 40 % na reá lných datech nebylo dosaženo . 
To m ů ž e bý t z p ů s o b e n o mnoha aspekty. N a p ř í k l a d m a l á frekvence uč i t ého slova. Bude 
to h l a vně od l i š tými daty př i t r énován í a t e s tován í . M ů ž e to t a k é bý t i p ř e d z p r a c o v á n í m 
slov tak, aby je bylo m o ž n é vložit do modelu a testovat. Muse ly se tedy všechny slova 
upravit na danou velikost. To bylo řešeno t ř e m i r ů z n ý m i způsoby vys t ř ižen í . Tento model 
je n e v h o d n ý pro velkou slovní zásobu , ale pouze omezenou. P r o za j ímavos t jsem t rénova la 
síť i na h o d n ě s p a n ý c h datech s v y s o k ý m š u m e m a navíc jsem p ř imícha l a do t e s tovaných dat 
i um ě le v y t v o ř e n á data, na těch byla očekávaně d o s a ž e n a vyšší p ř enos t klasifikace. Tes tování 
jsem provádě la na dvou a n ě k d y i t ř e ch různých v a r i a n t á c h zp racován í dat. Jedna varianta 

x

https: //keras.io/ 

https: //www.tensorflow.org/  
3

https: //metavo.metacentrum.cz/ 
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v s t u p n í c h dat byla v y s t ř i ž e n a z reá lných a generovaných dat, tak aby byla v p o m ě r u 2:1. 
Dalš í data jsem pouze vys t ř i h l a kolem anotace a vložia na p r ů h l e d n é pozd í a pos ledn í 
variatou bylo, vys t ř i žen í podle ř á d k u s u r č i t o u velikostí . 

5.3 Možnost i budoucího vývoje 

Tento model m ů ž e bý t v h o d n ý jako čás t řešení r o z p o z n á v á n í textu n a p ř í k l a d po p ř e d z p r a ­
cování . J inak pro rozsáhlé dokumenty by vyžadova l velké m n o ž s t v í dat pro t r énován í , kvůl i 
m n o ž s t v í t ř íd , aby obsahoval m i n i m á l n í s lovník. To vždy n e m u s í bý t v h o d n é , ale mohl by 
bý t ř e šen ím pro specifické j edno t l ivé dokumenty s j e d n o t n ý m p í s m e m . Také je n u t n é slova 
p ř e d e m zpracovat, což je p o m ě r n ě n á r o č n é . V h o d n ý m řešen ím a b u d o u c í m vývo jem by 
mohlo bý t aplikovat čás t tohoto modelu na v y h l e d á n í slova na ř á d k u či p í s m e n a ve slově 
a p o t é p o u ž í t r e k u r e n t n í síť, k t e r á je teď ve lmi rozš í řená a použ ívá se p r á v ě na rozpozná ­
vání slov v u r č i t é m kontextu, a p ro tože se sama učí m ů ž e bý t j azykově nezávis lá . T ě m t o 
m o d e l ů m jsem se taky dost věnovala v teore t ické čás t i , p ro tože by mohly bý t apl ikovány 
p rávě na tento p r o b l é m . 
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Kapitola 6 

Závěr 

Tato p r á c e obsahuje obecný p řeh led o n e u r o n o v ý c h sí t ích, h l av n ě se zabývá konvolučn ími 
s í těmi a vrs tvami s í tě . C í lem p r á c e bylo navrhnout s y s t é m na pro z p o z n á v á n í h i s tor ických 
t e x t ů . Zaměř i l a jsem se h l avně na rozpoznáván í slov. To je řešeno klasifikací slov ze slov­
n íku . B y l t a k é v y t v o ř e n dataset u m ě l ý c h a r eá lných dat s českými slovy pro t e s tován í sí tě 
na h i s tor ických textech v go t ickém p í smu . B y l i m l e m e n t o v á n n a v r h o v n ý model h luboké 
konvoluční s í tě a tento model by l t r é n o v á n na v y t v o ř e n ý c h datech. Trénován í n e p r o b ě h l o 
moc ú s p ě š n ě . Nejspíš to bylo rozd í lnými daty, k t e r é se m i nepovedlo p ř i způsob i t tak, aby je 
by l model schopen ú s p ě š n ě rozpoznat. P ř e s n o s t se pohybovala kolem 30 až 40 %. N a gene­
rované s adě byla p ře snos t vyšší . V b u d o u c í m vývoji by se model mohl propojit s r e k u r e n t n í 
sí t í , což by pomohlo př i rozpoznáván í . A t a k é by bylo v h o d n é využ í t j i ný fo rmát tex tu než 
jen a m o t n á slova, ale t ř e b a celé řádky . 
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