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Abstrakt

Cilem prace je vytvorit neuronovou sit pro rozpoznani textu s vyuzitim informace o pisa-
teli. Pro tento uéel byla vybrana metoda adversarial learning. U¢inost teto metody byla
ovérena experimentalné. Vytvorena sit by méla diky pouzité metodé adversarial learning
dosahovat lepsich vysledkil na datech, kterd nejsou podobnda dattim obsazenym v trénovaci
sadé oproti stavajici metodé single-task learning. Vysledna sit dosazend pomoci uvedené
metody byla porovnana se soucasnou metodou rozpoznavani textu metodou single-task
learning a multi-task learning. Sit implementujici single-task learning dosahuje prumérné
chyby pri rozpoznavani znaku 7,995%, sit implementujici multi-task learning dosahuje pru-
mérné chyby 7,565% v porovnani se siti vyuzivajici adversarial learning, kterd dosahuje
Uspésnosti 7,573%. V porovnani single-task learning dosahuje multi-task learning 5, 38%
zlepSeni a adversarial learning 5, 28%.

Abstract

The objective of this theses was to implement a neural network for text recognition enhanced
by writers identity. Adversarial learning method was selected for this purpose. Usefulness of
this method was verified by experiments. This net should yield better results on data which
are not similar to data contained in training data set. Accuracy of the resulting net was
compared to method single-task learning and method multi-task learning. Net implemen-
ting single-task learning method has reached average character recognition error of 7,995%,
net implementing multi-task learning method has reached average error of 7,565% and net
implementing adversarial learning method has reached average error of 7,573%. In compa-
rison to the net implementing single-task learning multi-task learning has improvement of
5,38% and adversarial learning has reached improvement of 5, 28%.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem préace je vytvorit neuronovou sif pro rozpoznani textu s vyuzitim informace o pisateli.
K tomuto tcelu byla vybrana metoda adversarial learning, jejiz G¢innost ma byt experimen-
talné ovérena. Predpokladem a také diivodem tohoto zadani je domnénka, ze diky pouzité
metodé adversarial learning bude sif dosahovat lepsich vysledkt na datech, ktera nejsou
podobna datiim obsazenym v trénovaci sadeé.

Dalsi ¢asti prace je ovéreni vyslednosti tohoto experimentu a jeho porovnani se soucas-
nymi metodami rekurentni sité a multi-task learningu.

Trénovaci metoda adversarial learning je detailné popsana v podkapitole 3.4. Technolo-
gie, které tato sit vyuziva a jsou s ni spojeny, jsou popsany v kapitole 2. Zvoleny pristup dle
studii Speaker-Invariant Training Via Adversarial Learning[11] a On the Usage of Phone-
tic Information for Text-independent Speaker Embedding Extraction[18] prindsi zlepSeni v
porovnani s ostatnimi metodami v pripadé, kdy sif dostava vstupy, které nebyly reprezen-
tovany v trénovaci datové sadé, coz je v praxi, kdy pouzivime neuronové sité velmi casty
pripad.

Tento pristup je také potreba porovnat s ostatnimi pristupy, které jsou pouzivany pro
rozpoznavani textu, aby bylo mozné ukazat, ze adversarialni sité jsou schopné prinést snizeni
znakové chyby pii spravném pouziti. Jedna se o pristupy single-task a multi-task learning,
které jsou podrobnéji ddle popsany v kapitole 2. Vysledky srovnani testovani téchto pristupta
a zvoleného pristupu jsou uvedeny v kapitole 5. Metoda adversarial learning na rozdil od
vyse uvedenych metod/pristupt vyuziva rozpoznavani domény, ze které dany fadek pochazi.
Daéle pomoci gradient reversal layer (GRL) odnaucuje znakovy klasifikdtor rozpoznavat tyto
domény, coz vede k snizeni zavislosti sité na doménéch, na kterych byla sit trénovana.

Zminéné sité byly trénovany na datové sadé historickych dokumenti IMPACT, ktera
poskytuje dostateéné velky pocet ruznorodych dokumenti, které lze rozdélit do skupin pro
trénovani domén, na které se bude adversarialni sit adaptovat.

Popis datové sady a jeji rozdéleni na skupiny je popsano v kapitole 4. Adaptace na
domény zptsobi, ze se klasifikator bude odnaucovat charakteristiky danych domén. Tato
nové ziskanda vlastnost povede k tomu, ze kdyz sif dostane jako vstup jinou doménu, nez
kterd byla v trénovaci sadé, bude schopna presnéji rozpoznavat znaky nez sit, ktera byla
trénovana pouze jako single-task nebo multi-task learning. Metoda adversarial learning byla
jiz vyzkouSena na rozpozndvani feci ve studii, kterd je prezentovana v ¢lanku [11]. Podle
studie dosahuje model speaker-invariant training (SIT) 4,99 % zlepSeni oproti konvenénimu
modelu speaker-independent (SI). V ptipadé této préce je cilem vyzkouSet tuto metodu na
trénovani sité pro rozpoznavani psaného textu.



Kapitola 2

Neuronové sité

Tato podkapitola se zabyva zakladnimi koncepty a prvky neuronovych siti. Umélé neuronové
sité (Artificial Neural Network - ANN) jsou inspirovany biologickymi neurony. Podobné
jako biologické neurony jsou ANN zaloZeny na propojenych umélych neuronech. Aktivace
jednotlivych neuront jsou spocitany jako suma vystupu néjaké nelinearni funkce. Neurony a
propoje maji vahy, které se postupné upravuji v priubéhu uceni neuronové sité. Vahy zesiluji
nebo oslabuji silu propoju.

2.1 Uméla neuronova sit

ANN je pak usporadand do t¥i zdkladnich vrstev. Jedna se o nasledujici vrstvy vstupni,
skrytd a vystupni. Vrstvy se skladaji z prvki, které nazyvame neurony. Neurony vrstev,
které nasleduji za sebou, za sebou nésledujici neurony jsou mezi sebou spojeny pomoci
propoju. Takovému uspordadani sité fikame feed forward neural network (FFNN) na rozdil
od rekurentnich siti (podkapitola 2.3).

V téchto sitich jsou vystupy sité dale pouzivany i jako soucdst vstupu pro dalsi iteraci,
vstup je pouzit pouze pro ziskani daného vystupu. Vstupni vrstva neprovadi zadné vypocty,
slouzi pouze pro distribuci vstupnich parametri do sité.

Inputs

Input Layer Output Layer

Hidden Layer

Obrazek 2.1: Plné propojena sit a jeji jednotlivé ¢asti, vstupni a vystupni vrstvu. Mezi nimi
je pak jedna skrytd vrstva. Prevzato z [4]



u2~X : Output = £(S;)

Obrazek 2.2: Umély neuron. Prevzato z [4]

Obrazek 2.2 znazornuje, jak vypada jeden neuron. Ma n propoju, pricemz kazdy z téchto
propoju ma vahu w a vstup u. Tyto propoje potom dohromady davaji rovnici pro vypocet
vystupu Output. Vystup neuronu j pak spocitdme jako sumu vah a vstupt nasledovné:

n
Sj =Y wiju; + woj, (2.1)
i=1
kde j je index neuronu, w;; je vdha daného propoje i neuronu j, uq az u, jsou vstupy
neuronu, wo; je bias daného neuronu j. Potom je na neuron aplikovdna aktivacni funkce,
typicky funkce ReLU nebo sigmoid. Aktiva¢ni funkce miize byt linearni, diskrétni nebo
jind spojita distribuc¢ni funkce. Podminkou pro trénovani sité pomoci algoritmu zpétné
propagace je, aby tato funkce byla diferenciovateln4.

2.1.1 Trénovani umeélé neuronové sité

Nezbytnou soucésti neuronovych siti je proces, kterym se uci/trénuji. ANN se uéi pomoci
postupného upravovani vah a bias, které propojuji neurony. Na zacatku jsou tyto hodnoty
nastaveny na nahodné malé hodnoty. Po nastaveni pocatecnich hodnot je sif trénovana
pomoci série prikladi, které ukazou siti, jak by se méla pro dané vstupy chovat. Kazdy
takovyto priklad je par, ktery obsahuje vstupni hodnotu (pfipadné hodnoty, zélezi na poc¢tu
vstupnich neuront) a ofekavany vystup, ktery by meéla sit poskytnout na vystupu. Tato
data jsou potom siti opakované prezentovana na vstup, dokud sit neni schopnda uspésné
spojit dané vstupy s jejich o¢ekavanymi vystupy, nebo dokud sif nedosahuje dostatecéné
uspésnosti v tomto tkolu.

Algorismus, kterym je toto uceni provadéno, se nazyva zpétna propagace. Zakladni
myslenka toho algoritmu je postup, pti kterém je vybran trénovaci par, ktery je aplikovan
na sit. Sit spocita vystup pomoci soucasného vnitiniho stavu a poskytnutého vstupu. Tento
vystup je nasledné porovnan s o¢ekdvanym vystupem pro dany vstup z trénovaciho paru.
Vahy a bias kazdého neuronu jsou potom upraveny na zakladé derivace pouzité aktivacni
funkce (napf. sigmoid), rozdilem mezi vystupem, ktery sit vyprodukovala a ocekavianym
vystupem, vystupy danych neuronii. Pomoci takovych tprav je mozné vylepsit spravnost
vystupu sité, coz povazujeme za uceni sité.

Jak moc se vahy a bias mén{ v prubéhu zpétné propagace také zavisi na parametru
learning rate, coz je hodnota, kterou jsou vSechny zmény nasobeny. Prilis vysoky learning



rate muze zpusobit oscilaci sité mezi ruznymi Spatnymi vysledky. Na druhou stranu prilis
maly learning rate muze vést k tomu, ze sif se zastavi v lokdlnim minimu zabranujicim siti
pouzit vétsi krok, ktery by mohl vést k lepsimu stavu vah.

A

Error

Wo

e
Weight

Obrazek 2.3: Funkce zobrazuje graf chyby a vah. Prevzato z [4]

Na obrazku 2.3 vidime ptiklad, kde v ptripadé Wi sif uvazne jako dusledek volby prilis
malého learning rate. Sit uz nebude schopna nalézt lepsi minimum. Idedlné by sif dosdhla
stavu Wy, ve kterém by potom zustala. Jsou riuzné zpusoby, jak se s timto problémem
vyporadat. Jednim z nich je aprava algoritmu zpétné propagace, kdy se bude learning rate
dynamicky ménit. Dalsi takovy zptisob by mohlo byt zac¢it trénovani sité od znovu s jinymi
podateénimi hodnotami pro vahy a bias, které by nahodou mohly byt blize Ws [4]. Uprava
parametru sité W probiha v iteracich podle nasledujicitho vzorce:

DE(W)
ow

kde W je vektor vah, € je konstanta learning rate (reguluje rychlost s jakou se sit uci),
E(W) je chybové fukce pro dany vektor vstupu a vah W [10].

Wk = Wk—l — €

(2.2)

2.1.2 ReLU

Rectified Linear Units (ReLU) je populdrni aktivaéni funce. ReLU je definovdna funkei
R(z) = max(0,z), kde z je vstup neuronu. Vyhodou ReLU je mensi vypocetni naro¢nost
oproti ostatnim aktivaénim funkcim (napt. sigmoid, tanh), protoze pouziva vypocetné méné
narocné operace. Také vede k rychlejsi konvergenci SGD (stochastic gradient descent) a
predchazi problémtm, jako je vanishing gradient.

R(x):{‘g izg } (2.3)
R(z) = { é iig } (2.4)



Obrazek 2.4: Graf funkce ReLU. Pfevzato z [14]

Na obrazku 2.4 je zobrazen predpis funkce ReLU a jeji derivace. V podstaté ReLU vSechny
hodnoty, které jsou mensi nez 0 zméni na 0 a vétsi ¢isla nechd projit nezménéna[l].

2.1.3 Sigmoid

Je nelinearni aktivaéni funkce, ktera je Casto pouzivana v rekurentnich neuronovych sitich.
Predpis této funkce je:

- 1
14 e v’

sigmoid prevadi vSechny vstupy na hodnoty mezi 0 az 1 [19].

o(u) (2.5)

2.2 Konvoluéni sit

Konvoluéni sité kombinuji myslenky, které se vyporadavaji s problémy posunt, zvétSovani
nebo zmensovani méfitka a zkresleni vstupnich dat. Toho konvolucni sité dosahuji za pomoci
lokélnich vnimavych poli, sdilené vahy a prostorového podvzorkovani (sub-sampling).
Neurony lokalnich vnimavych poli se mohou naudit rozpoznavat elementarni vizudlni
vlastnosti, jako jsou orientované hrany, koncové body a okraje (také podobné vlastnosti v
jinych signdlech jako napf. rozpoznavani feci). Tyto vlastnosti jsou potom zkombinovany v
nasledujicich za Gcelem rozpoznavani charakteristik vyssiho fadu. Jednotky v dané vrstve
jsou organizované do rovin uvnitf, vSechny jednotky v této roviné sdili stejnou mnozinu vah.
Mnoziné vystupt téchto jednotek v dané roviné se rika feature map. Jednotky ve feature
map jsou podminény k vykonavani stejné operace na ruznych ¢astech obrazku. Potom tplna
konvoluéni vrstva je slozena z nékolika feature mapami s riznymi vahovymi vektory.
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Obrézek 2.5: Ukéazka konvoluéni sité. Prevzato z [10]

Na obrazku 2.5 je zobrazena ukazka konvoluéni sité na rozpoznavani tvartu LeNet. Zde pro
rozpoznavani ¢islic. Kazda rovina predstavuje feature map (nebo také jednotky, jejichz vahy
byly podminény, aby byly identické). Vystupy z konvoluénich vrstev jsou potom zplostény a
predany plné propojenym vrstvam a na konci jsou predany vystupni vrstvé s klasifikdtorem
[10].

Feature mapa

Kazdy filtrovy kanal pocita skaldrni souc¢in v malém regionu ze vstupnich dat (konvoluce) a
vytvari tak specificky feature kanal (Obrazek 2.6). Pocet filtri na obrazku odpovidd poc¢tu
kanali RGB, kdyz sif o¢ekava jako vstup obrazky.
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AB6-{<1BE8N158 0 |156] 155 56 1 1SR 1158 | . 0 | 156|155 =5 152 158 L.

157 [ 159 159 0 [ 153|154 157 | 159|159 ... 0 [ 153|154 157|159 (159 ...
0 | 249[151 155|158 159 0 | LIOLI51|155) 158|159 ... 0 | 14C| 151 155|158 159 ...
0 lnii 146| 149 | 153 | 158 0 | 1| 146|149 | 153 | IS8 ... 0 | 1€ 146|149 | 153 [ 158 ...
0 14'5 143|143 148 | 158 .. 0 14-5 143 | 143 [ 148 | 158 ... 0 14_5 143|143 | 148 | 158 | ...

Input Channel R~ Input Channel G Input Channel B

* * *
111 111
011 0|11
011 0|11

Filter Channel #1  Filter Channel #2  Filter Channel #3
O 284 O

F( ky + k, - ks + b)=p

Obrazek 2.6: Vizualni ukazka pocitani feature mapy. Prevzato z [15]
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Obrazek 2.7: Pooling vrstva zmensuje prostorovou velikos feature mapy. Prevzato z [15]

Po secteni vysledkii konvoluci je aplikovana aktivaéni funkce F' a je ziskdna feature mapa,
jeji prvek je na obrazku 2.7 oznacen p;;. Proces pocitani feature mapy a;;11 lze popsat
rovnici:

Q41 = F(Z w; ;g + b;y), (2.6)

kde w a b reprezentuji parametry sité, vahy a bias resp., F je aktiva¢ni funkce (obvykle
ReLU). Tento proces slouzi pro ziskdni charakteristik, které jsou pak uzitecné pro klasifikaci
[15].

2.2.1 Max pooling

Castym problémem konvoluénich siti je jejich prostorova naro¢nost dat, proto je vyhodné
pouzivat pooling vrstvy, které slouzi k prostorovému zmensovani objemu dat. Jednim z
pripadi pooling vrstev je max pooling, ktera rozdéli vrstvy na kvadranty. Z kazdého kvad-
rantu pak vybere nejvétsi hodnotu (nejvice aktivni neuron). Zmenseni objemu dat zévisi
na velikosti téchto kvadranti (napf. 2x2), tyto kvadranty se nazyvaji jadro max pooling
vrstvy [3].
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Obrézek 2.8: Ukazka max pool 2x2. Prevzato z [2]

Na obrazku 2.8 je zobrazen max pooling s jadrem 2x2 a velikosti kroku 2, z kazdého kvad-
rantu je vybrana nejvétsi hodnota a ta je potom preddna dal.

2.3 Rekurentni sit

Na rozdil od feed forward neuronovych siti (FENN) rekurentni sité (RNN) pouzivaji cyklické
propojeni, ktera jsou uzite¢na pro modelovani sekvenci. Rekurentni sité cyklicky predavaji
vysledky aktivaci z predchozich prichodt jako vstupy pro ziskani dalsich vystupt. Aktivace
z predchozich krokt jsou ulozeny ve vnitinim stavu sité, které pak poskytuji temporalni
kontextualni informaci, zatimco FFNN maji pevné kontextudlni ramce.
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Hidden Layers
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Obrézek 2.9: Ukéazka schématu rekuretni neuronové sité. Prevzato z [6]

Burniky v obrazku 2.9 reprezentuji vrstvy sité, plné Sipky zobrazuji vidhované propoje sité
a prerusované sipky jsou predikce sité. Dand rekurentni sif ma vstup ve formé vektoru
x = (x1,...,x7), ktery prochdzi vdhovanymi propoji pres N rekurentnich skrytych vrstev
h™ = (hY, ..., h}) a pak vychazi ven v podobé vektorové sekvence y = (y1, ..., yr) Aktivace
skryté vrstvy jsou spocitany v iteracich pomoci nasledujicich rovnic:

hi = H(Wipiar + Wi hi_q + b)) (2.7)

ht = H(Wipn@ + Win-1pn B2 4+ Whnpnh? | + b7 (2.8)

Prot =1az T an =2 az N. W predstavuje matice s vahami, b jsou vektory s bias,
H je funkce skryté vrstvy (pro vétSinu rekurentnich siti byva tato funkce aktivacéni funkce
sigmoid).

N
Ge=by+ > Winyht! (2.9)
n=1
v = V() (2.10)

kde Y je funkce vystupni vrstvy. Cely sif potom definuje funkci, ktera je parametrizovana
vahovymi maticemi a vstupem historii 1., vstupt a vystupem vektoru y; [6].

2.3.1 LSTM

Long Short-Term Memory (LSTM) je rekurentni sit, kterd byla navrzena pro vyfeSeni pro-
blému vanishing a exploding gradient, ktery se objevoval u rekurentnich siti. Architektura
LSTM vyuziva pamétové bunky na ukladani informaci a vzdalenych zavislosti obsazenych
v datech.
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Obrézek 2.10: Ukézka jedné buriky LSTM. Prevzato z [6]

LSTM sit poé¢itda mapovani ze sekvence vstupi z = (z1, ..., z7) na sekvenci vystupu y =
(y1, ..., yr) tak, Ze spocita jednotlivé aktivace pomoci nasledujicich rovnic iterativné od ¢t = 1
do T

it = o(Wiizy + bii + Whihi—1 + bpi) (2.11)
Ji = o(Wigxy +bip + Whyphi—1 + bpy) (2.12)
gt = tanh(Wigay + big + Waghi—1 + bpg) (2.13)
0y = 0(Wiomy + bio + Whohi—1 + bpo) (2.14)
¢t =fi®ci1+iOgy (2.15)

hy = o; ® tanh(c), (2.16)

kde W jsou vahy matic, b jsou vahové vektory, o je funce sigmoid a i, f, o, ¢ jsou resp. input
gate, forget gate, output gate a cell activation vectors, které jsou vSechny stejné velikosti
jako cell output activation vector m. ® je skalarni soucin vektorti a g a h jsou cell input a
cell output aktivacnich funkei, bézné tanh [6]. Predpis aktivaéni funkce pro LSTM tanh:

2

tanh ('LL) = m

~1, (2.17)

ktera prevadi vstupni hodnoty do rozmezi —1 az 1 [19].
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2.4 Chybové funkce

V této kapitole jsou popsany chybové funkce, které byly pouzity pro trénovani siti v ramci
této prace. V pripadé rozpoznavani textu je ¢asto pouzivana vrstva CTC. Chybové funkce
slouzi pro srovnavani vystupu siti a o¢ekavaného spravného vystupu (ground truth).

2.4.1 Connectionist temporal classification

Connectionist temporal classification [7] (CTC) je zpusob trénovani rekurentnich neuro-
novych siti. CTC sit ma softmax jako vystupni vrstvu s jednou jednotkou navic, nez je
pocet stitka v L. Aktivace prvnich |L| jednotek je interpretovdna jako pravdépodobnosti
pozorovani odpovidajicich Stitkti v dany ¢as. Aktivace jednotky, kterd je navic, je prav-
dépodobnost pozorovat ,,blank* nebo také zadny stitek. Dohromady tyto vystupy definuji
pravdépodobnosti pro vSechny mozné sekvence s danou vstupni sekvenci. Celkova pravdépo-
dobnost daného jednoho stitku sekvence lze spocitat jako suma pravdépodobnosti riznych
rozlozeni.

Pro vstupni sekvenci = o délce T', definuje rekurentni neuronova sit s m vstupy, n vystupy a
vahovym vektorem w jako spojitou mapu Ny,: (R™)T — R™)T. Necht y = N, (z) je sekvence
vystuptl, a denotovdn y} aktivace vystupi jednotky k v case t. Potom ! je interpretovano
jako pravdépodobnost pozorovani Stitku k v Case t, kterd definuje distribuci pro mnozinu
sekvenci o délce T pro abecedu L' = L U {blank}:

T
p(r|x) = Hyfrt,VW er”. (2.18)
t=1

Elementam LT f{kdme cesty a oznacuji se 7.

Daéle je potieba definovat jedna ku mnoho mapa B : J LA L=T kde L=T je mnozina
moznych oznaceni.

B definuje podminénou pravdépodobnost danych stitka [ €
nosti vSech cest, které koresponduji:

L=T jako sumu pravdépodob-

p(llz) = Y plxlo). (2.19)

TeB1(1)

Vystupem klasifikdtoru by meélo byt nejvice pravdépodobné ostitkovani pro vstupni sek-
venci:

h(z) = : 2.20
() = arg max p(r|x) (2.20)

Tento proces hledani stitku se nazyva dekdédovani. Aby bylo dosazeno trénovani nejveétsi
pravdépodobnosti a trénovani spravnych klasifikaci je potfeba minimalizovat nasledujici
funkci:

OME(S, Nyw) == Y In(p(z|)). (2.21)

(z,y)eS

2.4.2 Cross-entropy loss

Cross-entropy loss je hodnotici funkce, kterd slouzi pro trénovani neuronovych siti. Pri
trénovani se pouziva pro meéreni presnosti klasifikacniho modelu, ktery dava vystupy jako
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pravdépodobnosti v rozmezi od 0 do 1. Chyba se zvétsuje v zavislosti na tom, jak moc se lisi
vystupy pravdépodobnosti modelu od spravnych vystupt (ground truth). Vypocet chyby
pro cross-entropy je definovan nasledovné:

M
- Zyo,c IOg(po,c)a (222)
c=1

kde M je pocet tiid, na které je sit trénovana, In je prirozeny logaritmus, y je binarni
indikator, jestli je tfida ¢ spravna predikce pro observaci o, p, je predikce pravdépodobnosti,
s jakou je o tfidou c. Pocet trid, se kterymi model pracuje, musi byt vétsi nez 2.

2.5 Multi-task learning

Multi-task learning (MTL) se ukdzalo jako efektivni metoda v mnoha problémech pocita-
¢ového vidéni. Hloubkové neuronové sité jsou vhodné pro vyuziti této metody vzhledem k
tomu, Ze charakteristiky které se uci z jednoho tikolu mohou byt uzitecné pro rozpoznavani
dalsiho.

Task Al Task Bl [Task | Task-
f f specific

layers

Shared
layers

Obrézek 2.11: Sit sdilejici parametry pro multi-task learning. Pfevzato z [16]

Tradi¢ni multi-task learning se snazi zlepSit generalizaci uceni se souvisejicich tkoli, tak ze
se sit uc¢i vSechny tyto tkoly zaroven. Predpoklada se, ze sift ma celkem 71" 1ikold a trénovaci
data pro t-tou tlohu jsou zapsany jako (xf,y!), kde t = {1,...,T}, i = {1,..., N}, 2t € R?
je vektor charakteristic a y! € R je vektor §titki. Cilem multi-task learning je potom
minimalizovat:

T N
argmin Z Z 0yl f(2hwh)) + @(wh), (2.23)

{wl, =1 =1

kde f(z';w!) je funkce x! a je parametrizovdna vyhovym vektorem w’, chybova funkce je
oznacena ¢, ®(w') slouzi k penalizaci za komplexitu vdh. Cilem pouziti metody multi-task
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learning v této préace je optimalizovat hlavni tlohu r (rozpoznavéni textu), na rozdil od
konven¢niho multi-task learning, které se snazi optimalizaci vSech tloh. Tato sit se tedy
snazi optimalizovat:

N N
argmin > L7 (yf, flas W)+ DD AU (yE, flai W), (2.24)
Wr{Welaea 7/ i=1 a€A
kde A® znaci dulezitostostni koeficient pro chybu a-té dlohy, regularizaéni term je zane-
dban z divodu zjednoduseni. Pouziti vzorce 2.24 méa oproti 2.23, Ze je mozné v prubéhu
optimalizace pouzit vice riuznych chybovych funkei zaroven [20].

2.6 Adversarial multi-task learning

Ucel adversarial multi-task learning[11] je optimalizovat hlavni tikol sité a zaroveri mini-
maximalizovat vedlejsi kol sité.

Sit vyuzivajici adversarial learning je v zakladu rozdélena na tii ¢asti 8 = {6,,0,,60.},
0z, 0y a 0, znaci parametry sité, vstup a vystupni podsité resp. Pro tyto parametry jsou
definovany dvé chybové funkce Ly(8;,60y) a L.(6,,0.). Pro tyto funkce je celkova chyba
spocitana pomoci rovnice:

ﬁtotal(ema 9y, 92) = ﬁy(ema ey) - )\ﬁz(eza ey) (2'25)
Cilem této sité je optimalizovat parametry nasledujicim zptisobem:

(0., 6,) = argmin Lypta1 (0, 6y, 6.) (2.26)
02,0y
0, = argmax ﬁtotal(ém, éy, 6.), (2.27)
0.

potom uprava parametra sité probiha nasledovneé:

oL
0y «— 0, — 6875, (2.28)
oL,
z z = Y 2.2
0, «— 0 6892 (2.29)
oL, oL,
9m<—9z—e(89m—>\892>, (2.30)

kde € je learning rate sité, \ je learning rate adversarial learning podsité [17].
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Obrazek 2.12: Schéma sité pro adversarial multi-task learning. Pfevzato z [5]

Na obrazku 2.12 zelend ¢ast je exktraktor charakteristik vstupu. Modrou je vyznacena
Cast, ktera rozpoznava jednotlivé tiidy. Podobné jako u multi-task learning je k zakladni
siti pfipojen klasifikdtor domény (Cervend ¢ast obrazku), ktery rozpoznava, do které domény
dany vstup patii. Sipky zobrazuji priichod gradientu pii zpétné propagaci, pii priichodu
gradient reversal layer nasobi gradient —A\.

2.6.1 Gradient Reversal Layer

Vrstva Gradient Reversal Layer (GRL) je hlavni komponenta, kterd odliSuje multi-task
learning od adversarial learning. GRL slouz{ pro otaceni znaménka gradientu, ktery prochazi
touto vrstvou pri zpétné propagaci. Soucasti této vrstvy je také learning rate A, ktery
reguluje vliv adversarialni vrsty na ostatni vrsty.

Speaker Loss
Senor‘le Speaker Speaker
Posterior Posterior Label s

Speaker
Classifier Mg

Senone
Classifier M,,

Deep
Feature [

Feature
Extractor M

Obrézek 2.13: Ukazka adversaridlni sité na rozpoznani rec¢i. Pfevzato z [11]
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Kapitola 3

Architektura siti

V této kapitole jsou popsany architektury siti, které byly pouzity. Prvni sif je zakladni
sit pro rozpoznavani textu. Tato sit byla pouzita jako vychozi bod pro porovnani, jestli
za pouziti adversarial learning doslo ke zlepseni. Déle je popsana v kapitole 3.4. Podobné
byla pouzita i sit z kapitoly 3.1. MTL je principidlné velmi podobny adversarial multi-task
learning, takze je také vhodné porovnat vysledky s timto pristupem, proto byla implemen-
tovana sit v podkapitole 3.3. Sité byly implementovany pomoci knihovny PyTorch [13] a
programy na zpracovani datové sady byly poskytnuty od projektu PERO !.

3.1 Zakladni sit

Zakladni sit je rekurentni sif, kterd pouziva single-task learning pro rozpoznavani znaku.
Architektura této sité (obrazek 3.2) se skladd z bloku, kazdy blok (obrazek 3.1) obsahuje
2 konvoluéni vrstvy, kazda tato vrstva je nasledovana nelinearitou ReLLU a cely blok ma
na konci batch normalizaci[8] a max pooling. Potom za konvoluénimi bloky je rekurentni
blok, za kterym nésleduje dalsi konvoluc¢ni vrstva, kterd uz se mapuje na klasifikator. Sit
obsahuje 3 takovéto konvoluéni bloky, jeden rekurentni a jednu vystupovou vrstvu a CTC
vrstvu.

Lpero fit.vutbr.cz
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CNN block
(3,64)
CNN block
(64,128)
CNN block
(128,256)
Conv2d
(3,64) +
Kernel(3,3)
Stride(1,1) Conv2d
(256,512)
¢ Kernel(3,3)
Stride(1,1)
RelU +
Conv2d RelU
(64,64)
Kernel(3,3) +
Stride(1,1) Conv2d
R (o
Kernel(5,1)
Rell Stride(1,1)
MaxPool RelU
(2,2)
Stride(2,2) +
LSTM
o] 1229
Bidirectional
Obrazek 3.1: Jeden blok zakladni sité *
Convild
(512,512)
Kernel(3)
Stride(1)
A J
CTC Loss

Obrazek 3.2: Schéma zakladni sité

Na obrazcich 3.1 a 3.2 Conv2d a Convld oznacuje konvoluc¢ni sit s parametry filtri uve-
denymi v zavorkach. Ve stejném obdélniku je také uvedena velikost konvoluéniho jadra
(Kernel) a velikost kroku (Stride). MaxPool oznacuje max pooling s velikosti rozmeéry a
krokem (Stride) v zavorkach. BN oznacuje batch normalizaci, ReLu je aktivacéni funkce,
LSTM je obousmérné rekurentni sit LSTM s velikosti vstupu a skryté vrstvy v zavorkach,
CTC Loss je chybova funce. CNN block je ¢ast sité zobrazend na 3.1 a v zavorkéach je
uvedena velikost vstupu a vystupu danych blokt.
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3.2 NetWriter

NetWriter (obrazek 3.3) se skldda z agregacni vrstvy do které prichazeji charakteristiky z
rekurentni sité na rozpoznavani textu. Za agregacni vrstvou jsou 3 plné propojené vrstvy.
Kazda vrstva je nasledovana aktivacni funkci ReLU az na posledni vystupovou vrstvu, za
kterou ReLLU neni. NetWriter pouziva chybovou funkci cross-entropy loss.

Conv2d
(256,256)
Kernel(5,1),
Stride(1,1)

v

Mean

v

FC
(256,128)

v

RelU

v

BN

v

FC
(192,128)

!

RelU

v

FC
(128,11)

v

CE Loss

Obrazek 3.3: Schéma NetWriter
Na obrazku 3.3 FC oznacuje plné propojenou vrstvu s velikosti vstupu a vystupu uvedenou

v zavorkach, Mean oznacuje zpriamérovani vystupu konvolucni sité pred tim nez je predan
plné propojené vrstvé, ostatni prvky jsou stejné jako v 3.1.
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3.3 Multi-task learning sit

Zaklad sité je spolecny se zakladni siti, ktera byla popsina v podkapitole 3.1. K zakladni
siti je pripojena sit NetWriter pro rozpoznavani, ze které skupiny je dany radek, ktery je
pravé zpracovavan na vstupu. Sif také pouziva learning rate A pro gradient prichazejici z
sité NetWriter, kterym je regulovan vliv této sité na sit pro rozpoznavani textu. Schéma
této sité je zndzornéno na obrizku 3.4.

CNN block
(3,64)

v

CNN block
(64,128)

v

CNN block
(128,256)

v

Conv2d
(256,512)
Kernel(3,3)
Stride(1,1)

v v

RelU

v

L Conv2d
(512,512)
Kernel(5,1)
Stride(1,1)

v

RelU

v

LSTM
(512,256)
Bidirectional

v

Convld
(512,512)
Kernel(3)
Stride(1)

!

CTC Loss

WriterNet

Obrazek 3.4: Schéma multi-task sité

Na obrazku 3.5 A oznacuje learning rate pro multi-task learning, ostatni prvky jsou stejné
jako v 3.1.
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3.4 Adversarial learning sit

Podobné jako sit z podkapitoly 3.3 vyuziva sif jiz definovanou v podkapitole 3.1, stejné tak
pouziva sit NetWriter s tim rozdilem, ze adversarial learning vyuziva vrstvu GRL. GRL je
pripojena pred NetWriter, takze pfi zpétné propagaci je gradient, ktery prochéazi pres tuto
vrstvu nasoben zapornym learning rate A. Schéma této sité je zndzornéno na obrazku 3.5.

CNN block
(3,64)

v

CNN block
(64,128)

v

CNN block
(128,256)

v

Conv2d
(256,512)
Kernel(3,3)
Stride(1,1)

; it

GRL RelU
A

I v

(512,512)
NetWriter Kernel(5,1)
Stride(1,1)

7

RelU

v

LSTM
(512,256)
Bidirectional

v

Convld
(512,512)
Kernel(3)
Stride(1)

'

CTC Loss

Obrazek 3.5: Schéma adversarial learning sité

Na obrazku 3.5 GRL X oznacuje learning rate pro adversarial learning, ostatni prvky jsou
stejné jako v 3.1.
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Kapitola 4

Datova sada

Tato kapitola se zabyva informacemi o datové sadé IMPACT[12] a informacemi o tom, jak
byla rozdélena pro trénovani implementovanych neuronovych siti. Pfi trénovani neurono-
vych siti, je nezbytnou soucasti trénovaci sada, ktera zarudi, ze sit bude mit pii trénovani
k dispozici velky vybér pro adversarial learning. Rovnéz je potieba dostatecné rozmanita
datova sada, kterd bude rozdélena do skupin. Proto na trénovani implementovanych siti
byla pouzita datovd sada IMPACT, ze které je mozné takovéto skupiny vytvorit (napt.
historickd pisma, kterd datova sada obsahuje, jsou vhodné pro vytvareni takovych skupin).

4.1 IMPACT

IMPACT je anotovana datova sada, ktera je dostateéné velkd a riznorodd, aby bylo mozné
ji rozdélit do rozdilnych skupin.

Obsahuje obrazky stranek z 10 rtznych knihoven. Kazda knihovna poskytnula zhruba
50000 obrazku, celkem datova sada obsahuje pres 600000 obrazku historickych dokumenti.
Dokumenty jsou pfevazné z knih a novin, pfesné rozdéleni podle typu dokumentt je zob-
razeno v tabulce 4.1.

Typ Pocet dokumenta
Stran knih 335640

Stran novin 142748

Stran pravnich dokumentt 80289

Stran denikt 19573

Stran casopisu 18957

Nezatazené strany 5423

Celkem stran 602630

Tabulka 4.1: Tabulka typu knih. Prevzato z [12]

Témér 80% téchto dokumentu je z devatendctého stoleti nebo zacatku dvacatého, dalsich
17% je ze sedmnictého nebo osmnictého stoleti. Podrobnéjsi rozdéleni je v tabulce 4.2.
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18 | 39139 2707 1297 0 144 132 43419
19 | 194682 | 64642 | 29821 | 10.216 | 13556 | 4061 | 316978
20 | 23038 | 73745 | 49171 9357 5243 234 | 160788
? 2426 416 0 0 0 716 3558

Tabulka 4.2: Rozdéleni datové sady podle stoleti. Prevzato z [12]

Datova sada mé dostate¢nou rozmanitost diky tomu, Ze obsahuje rizné jazyky. Je potvr-
zeno, ze obsahuje 18 ruznych jazyku.

bulharstina némdéina polstina
katalanstina fectina portugalstina
cestina hebrejstina rustina
nizozemstina latina slovinstina
anglictina norstina Spanélstina
francouzstina | staroslovénstina

Tabulka 4.3: Rozdéleni datové sady podle stoleti. Prevzato z [12]

Bohoricica Hebrew
Cyrillic Latin
French Latin/Gothic
Gaj Old Cyrillic

Greek Serif
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Tabulka 4.3 obsahuje vycet jazyki, které jsou v datové sadé obsazeny. Dalsi vhodnou vlast-
nosti z hlediska rozmanitosti jsou druhy pisma.

Tabulka 4.4: Druhy pisma, které IMPACT obsahuje. Pfevzato z [12]

Tabulka 4.4 obsahuje vycet druhii pisma, které jsou obsazeny v datové sadé.




4.2 Rozdéleni pro testovani

Na trénovani siti byla datova sada rozdélena na celkem 16 skupin. Tyto skupiny jsou vzhle-
dové navzajem dostatecné odlisné, aby bylo mozné je pouzit pro trénovani klasifikatoru
adversaridlni sité. Z téchto skupin bylo pouzito 10 na trénovani jednotlivych siti, nasledné
zbyvajicich 6 skupin bylo pouzito pro testovani.

Id | Nézev skupiny | Pocet Fadk | Vlastnosti
trénovaci skupiny
1 Clusterl 24038 slovinstina, noviny, normalni pismo
2 Cluster2 25119 polstina, kniha, normalni pismo
3 Cluster3 30000 nizozemstina, pravni dokument, normalni pismo
4 Clusterd 17060 bulharstina, noviny, cyrilice
5 Cluster) 30000 Spanélstina, kniha, normalni pismo
6 Cluster6 14666 francouzstina, kniha, normélni pismo
7 Cluster7 11037 nizozemstina, noviny, historické pismo
8 Cluster8 9625 slovinstina, kniha, normalni pismo
9 Cluster9 11249 italstina, kniha, normalni pismo
10 Cluster10 10463 angli¢tina, kniha, normalni pismo
testovaci skupiny
- Clusterl1 14373 angli¢tina, noviny, normalni pismo
- Cluster12 10918 polstina, kniha, historické pismo
- Cluster13 2273 Cestina, kniha, normalni pismo
- Cluster14 6098 bulharstina, kniha, cyrilice
- Clusterl5 2645 nizozemstina, kniha, historické pismo
- Cluster16 26674 bulharstina, noviny, cyrilice

Tabulka 4.5: Pouzité ¢asti datové sady na jednotlivé skupiny

Kazda z trénovacich skupin mé alespon 9000 radki prepisu s tim, Ze bylo rezervovani 10%
radkt na testovani i téchto skupin. Testovaci skupiny nemaji identifikator, protoze nebyly
pouzity pri trénovani siti. Dale byly tyto skupiny vybrany podle jazykt, ve kterych jsou
napsany, typu pisma (cyrilice, latina, atd.) a typu dokumentu (knihy, noviny, atd.).

Pro co nejvétsi podobnost fadka v ramci jedné skupiny, jsou radky nékterych téchto
skupin pfebirany pouze z jednoho dokumentu. To zndmend, Ze jedna skupina odpovida
jednomu dokumentu.

Ostatni skupiny jsou zaloZeny na spojeni radku vice dokumentti, které jsou vzhledove
dostateéné podobné, aby bylo mozné je pouzit jako jednu trénovaci skupinu.

Cilem tohoto rozdéleni je, aby bylo mozné trénovat klasifikator sité NetWriter na roz-
poznavani jednotlivych skupin (identifikdtort skupin) a potom pfi testovani, aby byly k
dispozici skupiny, které nebyly pouzity pro trénovani sité. Ucel téchto skupin, které byly
vybrany pouze pro testovani bylo to, Ze na nich potom bude ukazano zlepseni oproti ostat-
nim piistuptm.
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moefta fea matéria en que fe interefJacl bien pablico , gliria del Reinado de
V. Mageftad ,y bonra de la Naciin , no es jufio nos venga ¢fc bien por otra
mano que por aquella en quicn Dios ba querido poner la defenfa de nacfbra lis
beread , y de quien efperamos nucftra entera r}/lauratién,: por lo qual'acudi
mos 4 los pies de V. Mageftad , pidiendole fe firva de favorecer con fu Real
Proteccion nueftro defeo de formar debaxo de la Real autoridad una Aeadémia
Efpariila , que [e exercite in cultivar la pureza y elegancia de la léngaa Cafie-
Jlana: la qual fe componga deveintey quatro Académicos , con la facultad de
nombrar los oficios pm]dgﬂ'w 5 abrir fellos 'y bacer eftatitos convenientes al
Sinque fe propone : difpenfando V. Mageftad i los fugétos que la compufieren
4o hanores y privilégios de criados deff Real Cafa: acaya gléria fe dirigiran
Jiempre fus trabajos , como fus wotos & lamayor felicidad de V. Mageftad ;y de
sogof om0 T
7. Micntras cfte memoridl {e decretaba, fucron. continuando las Jun-
xas;, para difcurrir los cftatiitos que fe havian de formar, y tambien la em-
prefla, fello, y nombre que {e daria ala Académia, Porloque mira a ¢fta-
tiitos , quedaron acordados losque poco-defpues (€ imprimicron ;. y aho-
«afepondrin aqui en el lugar que les correfponde. Paralaempreila , que
havia de fervirde cfeiidoy [cllo ; fe acordé latrabajaffen los Académicos
«en fuscafas, y traxcflen todos lo.que cada uno huvieffe difcurrido a la
Junta, donde {& clegiria lo que parecieffc mejor. Exccutado afsi , fe refol.
wi6 por comun acucrdo tomar por empreflay fello préprioun crifél al
fucgo con eftc mote : Limpia, fija, y di efplendsr. Aludiendo a que en el
{e reprefentan las voces, yeen el fuegoel trabdjo dela Académia;
'que reduciendolasal crif6l de fu examen, las limpia, purifica, y dd cfplen-
dér, quedandofolo la operacion de fijar,, que unicamente fc configue,
apartando delas lamas el crif6l, y las voces del eximen: Con que de paffo
e fatisface al reparo que fe encuentra en'los librosimpref{os en Francia,
«on cl titulo de Fournal des S¢avans: pues no (e igndra , que el fucgo en
Jugarde fijarliquida los metales ; pero tambien fe {abe , quefi eftos tuvie-
xen alguna efcéria: el que quificre fijarlos fin efta imperfeecién eftd pre-
«ifadoavalerfe del fucgo y ¢l crifél , donde feliquiden para purificarte,
¥ llﬁlﬁgswﬁiarfc connucvo, & mayor ¢fplendor: fiendo conftan-
¢,queningun metdl podr purgarfe dela mezcla impiiraque wviere,, fin
‘que primero f¢ liquide al exdmen del crifél ;o al mareyrio dela copela. Y
«entendidas afsi empreffa. y mote , no podra negarfe , que ¢n ¢l todo de
- auno y otro cftd fignificado con rigurofa propricddd. cl affunto de la Aca-

demia,
00} So-

© Biblioteca Nacional de Espana

Obrazek 4.1: Ukazka stranky z datové sady
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Obrazek 4.2: Ukazka stranky z datové sady

Na obrazcich 4.1 a 4.2 jsou ukazky stranek z danych skupin, které byly vybrany pro tré-
novani siti. Z obrazki je mozné vidét, ze se vizualné navzajem lisi. Jedna se o rtizné typy
dokumentti, jazyka a typt pisma.
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vaer geweeflt zijn3 macr oockinde Nebensftfaer aen'her Huys Vah|
leftre , du chaud au fmnd dela vie 4 la more, de la grace A la gloi-
e trakenig tu pod rym!em Dubstantius, dokad cie odfytam Czynlmku.
Duch moeten de rangen bij de schutterij nimmer anders dan)
Kroleftwa mate y Rzeczy Pofpolite. krorych feriem ta ldadq krociufieriko.
derde, alle komevduuy: de Canarifche Lyl:nd:u, de Rivier opge
Empercur, devoient eftre nommées Heroiques, non pas felon leur ef-
Door het Ad!mrzl eis-Tof te Gibralter; is aitfpraak gedann
ke ftormwinden met tegen, hagel, fnecaw, donder en blixem|
H. J. Seek en W. Ariaans van Libouw, A.G.Bakker van
Gosport, towards his home near Titchficld, with oaths and
note it is stated _* This parish belongs to th
worden ; edoch een esvulerlst de voorschreven misdaad plegendd
ken reeds naauwkeurig omlu'/m ht  wi S, ‘gemeend zich te
om , door schitterende bclrnvcn , in het verwerven van zoodamg
cundus 2 Michiel Canon 3 dé Stad Gent , Pieter Senfier 3 de l‘uncr,
neen, ro receive Passengers from the Telegraph, and wil
to him, and Mr. Richards went. A surgeon was imme-
[ercus princ les font écablies pour honorer Dieu , & pour rendr
change of air, and it was there that his death took place,—|
and on her return, as she was handing over the cloak to its
naar eenen last,’ welke voor aile de onderd}men , zonder onderscheid |
] i s pretendere, zal deze of
nd int and an anxiety not to lose a syl-
Barkzai met 1 jkbe Lomm, daer ¢e
qui appartient au corps Nacurc[ nous diviferons noftre Phyfique en
Tot de schutterlijke vlwmr kunnen wi Ivh”l opgeroepen all
TO‘!. l(JDIACL»b‘ LULUR(/S‘. COLURUS SOLST! TIORUM, COLURUS 4B~
corruption, d'imperfedtions & d’'impurecez : certes nous pouvons dir
tres difcordantes , & defordonnées difpoficions qui peuvent fairc va|
adverted to the “evidence Wwhi had been

manquer de precepees,d’inftructions,ny des lumieres quime font ne

En opiat niemand hiervan

adt

veelt zijn ; maer oock in de Nebensftraet aen het Huys van
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Doch moeten de raugen bij de schutterij nimmer anders dan

efltwa mate y R

ite ktorych feriem tu ktadg krociufienko.

derde, alle e Eylanden_, de Rivier opge
Empereur, devoient eftre nommées Heroiques, non pas felon leur
Doot het Admniraliteis-Hof te Gibralter, is uit(praak gedaan

jcke tormwinden met tegen, hagel, fneeuw, donder en blixem

Libouw, A. G. Bakker van

Gosport, towards his home near Titchfield, with oaths and
note it is stated__ This parish belonga to the
worden ; edoch een cavalerist, de voorschreven misdaad plegende
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lose a syl-
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adverted to the evidence been given as
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cundus , Michiel Canon ; de Stad Gent, Pieter Senfier ; de Tijger,
noon, ta receive Passengers from th_e Telegraph, and will
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Vertus principales font établies pour honorer Dieu , &
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pour rendre
change of air, and it was there that his death took pla
and on her return, as she was handing over the cloak to its

naar eenen last, welke voor alle de anderdanen, zonder onderscheid_,
En opd_at niemand hiervan ignorantie pretendere , zal deze op
and intelligent farmers ; and an anxiety not the lose a syl-
Barkzai met practijk bekomen, daer eenige fecrete brieven by gevonden
qui appartient au corps Naturel, nous diviferons noftre Phyfique en

Tot de
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Obrazek 4.3: Ukazka vystupu sité

Na obrazku 4.3 je vidét jak vypada vystup sité (popsané v podkapitole 3.1) na testovacich
datech po 5000 iteracich trénovani. Obréazek je rozdélen do tii sloupu, prvni sloupec jsou
radky z dokumentt, které sit dostala jako vstup, prostiedni sloupec obsahuje vystup z sité
(Gervenou jsou oznaceny chyby), na pravé strané jsou prepisy k danym radkiam.
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole je popsan postup experimentalni ovéifeni metody adversarial learning.

Kazdy experiment byl navrzen na trénovani jednoho typu sité, pricemz pro nékteré
metody trénovani bylo natrénovano vice siti s riznymi hodnotami learning rate lambda
(multi-task learning, adversarial learning). Pro zdkladni sit je pouzita hodnota 0, protoze
pro tuto sit je pouzitd stejna struktura sité, ale je potfeba, aby gradient, ktery prichazi z
NetWriter byl nulovy. Diky své nulové hodnoté nebude mit zadny vliv na trénovani hlavni
sité. Celkem byly provedeny 3 experimenty.

V ramci prvniho experimentu 5.1 byla natrénoviana zakladni sit, ktera je potreba pro
stanoveni presnosti sité bez pouziti trénovacich metod multi-task nebo adversarial learning.

V druhém experimentu byly natrénovany dvé sité pro ruzné hodnoty lambda, které
slouzi ke srovnani adversarial learning s podobnou metodou.

V poslednim experimentu byly natrénovany dvé sité metodou adversarial learning, tyto
dvé sité pouziji stejnou hodnotu learning rate lamba jako v druhém experimentu, ale za-
pornou.

Kromé ¢asti obsahujici trénovani, ma kazdy experiment také testovaci ¢ast. V ni byl
proveden test siti na vybranych testovacich skupinéch, které se lisi od trénovaci skupiny.

Na zacatku experimentu byl learning rate trénovaciho scriptu nastaven na 0,0003. Poté
byla kazd4 ze siti trénovana 35 epoch (35000 iteraci), pricemz vysledky kazdych 5000 iteraci
byly pouzity pro srovnani tspésnosti siti. Pro optimalizaci byl pouzit optimaliza¢ni algo-
ritmus Adam[9]. Velikost davky byla nastavena na 32 fadka. Trénovani siti bylo provedeno
na grafické karté Nvidia GeForce RTX 2080.

5.1 Experiment 1

V ramci prvniho experimentu byla trénovana zakladni rekurentni sif, takze lambda pro
gradient reversal layer byla nastaven na 0. V pripadé, Ze je lambda nastavena na nula,
tak veskery gradient, ktery prochézi pres GRL, bude nulovan. Vysledkem je, ze NetWriter
nebude mit zadny vliv na trénovani sité na rozpoznavani znakt. Vysledky pribézného
testovani chyby sité na trénovaci sadé jsou uvedeny v tabulce 5.1 a na testovani na skupinédch
Clusterl az Clusterl0 je v tabulce 5.2.
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Cislo iterace | Chyba znaku
5000 3, 38%
10000 1,60%
15000 1,34%
20000 1,09%
25000 0,95%
30000 1,12%
35000 0,99%

Tabulka 5.1: Chyba sité pro kazdych 5000 iteraci pfi trénovani

Nazev skupiny | Chyba znaku
Clusterl 5,05%
Cluster2 4,09%
Cluster3 4,92%
Cluster4 5,39%
Clusterb 4,80%
Cluster6 4,11%
Cluster? 5, 46%
Cluster8 4,45%
Cluster9 6,94%
Cluster10 7,95%

Tabulka 5.2: Chyba zdkladni sité na testovacich skupinach z Clusterl az Cluster10

5.2 Experiment 2

V ramci druhého exprimentu byla trénovana sif metodou multi-task learning, proto byla
lambda nastavena 1, protoze je potfeba kladnd hodnota a sit pak byla trénovana 35000
iteraci. V dalsi ¢asti experimentu pak byla lambda nastavena na 2 a sit byla natrénovana
metodou multi-task learning. Tato sit byla také trénovana 35000 iteraci. Vysledky prubéz-
ného testovani chyby sité na trénovaci sadé jsou uvedeny v tabulce 5.3 a na testovani na
skupinach Clusterl az ClusterlO je v tabulce 5.4, sité jsou od sebe v tabulkich odliSeny
hodnotou A.

Cislo iterace | Chyba znaku ‘ Chyba domény | Chyba znaku ‘ Chyba domény
A 1 2
5000 3,08% 3,22% 3, 38% 8,13%
10000 1,63% 2,28% 1,58% 1,09%
15000 1,31% 1,39% 1,24% 0,84%
20000 1,09% 0,50% 1,18% 0,64%
25000 2,38% 2,38% 0,93% 0, 74%
30000 0,95% 1,39% 0,94% 0,30%
35000 0,93% 0, 40% 0,97% 0,84%

Tabulka 5.3: Chyba siti pro kazdych 5000 iteraci pri trénovani
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Cislo iterace | Chyba znaku
A 1 2
Clusterl 5,00% | 5,02%
Cluster?2 4,08% | 4,09%
Cluster3 4,91% | 4,89%
Cluster4 5,36% | 5,37%
Clusterb 4,81% | 4,81%
Cluster6 4,07% | 4,12%
Cluster? 5,50% | 5,49%
Cluster8 4,48% | 4,46%
Cluster9 6,89% | 6,97%
Cluster10 8,01% | 7,96%

Tabulka 5.4: Chyba MTL siti na testovacich skupinach z Clusterl az Cluster10

5.3 Experiment 3

Jako posledni experiment byla natrénovana sif metodou adversarial learning, v tomto pii-
padeé je potfeba nastavit hodnotu lambda pro gradient reversal layer na zapornou hodnotu.
Proto v prvni ¢asti byla hodnota lambda nastavena na -1, sit byla potom trénovana 35000
iteraci. Pak byla natrénovana druhd sif taktéz pomoci adversarial learning, pficemz lambda
byla tentokrat nastavena na -2. Tato sit byla opét trénovana po dobu 35000 iteraci. . Vy-
sledky prubézného testovani chyby sité na trénovaci sadé jsou uvedeny v tabulce 5.5 a na
testovani na skupinach Clusterl az Clusterl0 je v tabulce 5.6, sité jsou od sebe v tabulkéich
odliseny hodnotou A.

Cislo iterace | Chyba znaku ‘ Chyba domény | Chyba znaku ‘ Chyba domény
A -1 -2
5000 3,35% 61,95% 4,25% 77,93%
10000 1,75% 82, 74% 1,67% 76, 14%
15000 1,45% 76, 88% 1,54% 88,99%
20000 1,11% 84,23% 1,10% 82, 34%
25000 0,94% 81,65% 1,04% 88,99%
30000 1,03% 83,48% 1,14% 85, 81%
35000 0,99% 88,10% 0,97% 82,49%

Tabulka 5.5: Chyba siti pro kazdych 5000 iteraci pri trénovani
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Cislo iterace | Chyba znaku

A

-1 -2

Clusterl

5,03% | 5,06%

Cluster2

4,12% | 4,17%

Cluster3

4,87% | 4,90%

Cluster4

5,42% | 5,42%

Clusterb

4,81% | 4,83%

Cluster6

1,15% | 4,07%

Cluster7?

5,50% | 5,50%

Cluster8

4,46% | 4,50%

Cluster9

6,90% | 6,90%

Cluster10 7,95% | 7,97%

Tabulka 5.6: Chyba adversarial learning siti na testovacich skupinach z Clusterl az Clus-

terl0

5.4 Shrnuti experimentia

Potom, co byly natrénovany vSechny sité, bylo provedeno testovani tispésnosti jednotlivych
siti na testovacich skupinach. Vysledky tohoto testovani jsou zaznamenany v nasledujici

tabulce 5.7.
Typ it N ] Cil | Ciz | Ci3 | Ci4 | Ci5 | Ci6
Zékladni sit 0 | 1,51% | 18,09% | 3,10% | 1,81% | 5,22% | 18,24%
Multi-task learning 1 11,57% | 19,01% | 3,38% | 1,65% | 4,98% | 16,99%
Multi-task learning 2 [ 1,39% | 17,02% | 3,46% | 1,55% | 4,98% | 16,99%
Adversarial multi-task learning | —1 | 1,64% | 19,15% | 2,99% | 1,73% | 5,64% | 14,29%
Adversarial multi-task learning | —2 | 1,43% | 18,84% | 3,70% | 1,68% | 5,64% | 16,84%

Tabulka 5.7: Chyba siti na jednotlivych testovacich skupinach

Tabulka zobrazuje chybu pfi rozpozniavani znaku pro jednotlivé skupiny pro danou sit
(Cluster1l az Clusterl6), sité jsou také od sebe odliSeny pomoci lambda gradient reversal
layer se kterym byla dana sit trénovana. V nasledujici tabulce jsou shrnuty primérné chyby.

Typ sité A | Chyba trénovaci data | Chyba testovaci data
Zékladni sit 0 5,316% 7,995%
Multi-task learning 1 5,311% 7,930%
Multi-task learning 2 5,318% 7,565%
Adversarial multi-task learning | —1 5,321% 7,573%
Adversarial multi-task learning | —2 5,332% 8,022%

Tabulka 5.8: Primeérné chyba siti na trénovacich a testovacich datech

Tabulka 5.8 shrnuje primérnou chybu siti na trénovacich a testovacich datech. Learning
rate A potom od sebe odlisuje stejné sité, které byly trénovany s riznou A.
Z hodnot v tabulce 5.8 je vidét, ze vsechny metody maji skoro stejnou tspésnost na trénova-
cich datech, zatimco na testovacich datech uz k rozdilim v presnosti siti dochaza. Hodnota
A = —2 byla jedind, kterd nema zlepseni oproti zakladni siti. Nejvétsi zlepseni na testovaci
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datové sadé prinesly sité s hodnotou A = —1 a A = 2, kde multi-task learning (A = 2) mélo
0 5,38% a adversarial multi-task learning (A = —1) o 5,28% oproti zdkladni siti. Multi-
task learning dosahoval v priméru lepsich vysledkt nez adversarial learning, ale adversarial
learning vykazoval v nékterych skupindch lepsi vysledky, o 0,47% na Cluster13 a o 2, 7% na
Cluster16. K ovéreni lepsich vysledkt adversarial learning v nékterych skupinach by bylo
nutné provést dalsi experimenty s rozsahlejsim poc¢tem testovacich skupin.

Adversarial learning sit méla lepsi vysledky pro A blize 0, je mozné zZe pti zvoleni A vétsi
nez —1, ale mensi nez 0 sit by mohla prinést lepsi vysledky.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vyzkouset metodu zvyseni presnosti sité pro rozpoznavani textu
s vyuzitim informace o pisateli. Za timto tcelem byla vybrana metoda uceni adversarial
learning, kterd byla v ramci této prace implementovana a porovnana s ostatnimi metodami,
které jsou za timto tcelem v souCasnosti pouzivany.

V ramci experimentalniho ovérovani u¢innosti zvolené metody byla implementovana, sit
na rozpoznavani textu. Nésledné pak byly implementovany i sité, které vyuzivaji metody
uceni multi-task learning a adversarial learning za tucelem zvySeni presnosti zakladni sité. V
experimentech byly testovany vSechny tyto sité pro porovnani, jestli tento pristup prinasi
néjaké zlepseni oproti ostatnim metodam.

Experimenty byly provedeny na vybranych skupinich z datové sady IMPACT s cilem
ziskat skupiny, které jsou reprezentovany pouze v trénovaci sadé a taktéz pro testovaci sadu.
Duvodem tohoto postupu je predpoklad, Ze hlavni prinos metody adversarial learning se
projevi na datech, kterd nejsou reprezentovana v trénovaci sadeé.

Skupiny pro tcely této prace reprezentuji informaci o pisateli, ktera je obsazena v daném
dokumentu. V trénovaci sadé je v kazdé skupiné jedna kniha, coz bézné odpovida jednomu
pisateli.

Pr1i experimentech bylo zjisténo, ze adversarial learning dosahuje primeérné chyby znaku
5,321% na trénovaci sadé a 7, 573% na testovaci sadé. Metodu multi-task learning v piipadé
trénovaci sady dosahuje chyby 5, 318% a pro testovaci sadu 7, 565%. Jako posledni zdkladni
sit dosahuje na trénovaci sadé spésnosti 5, 316% a na testovaci sadé 7, 995%.

Metoda adversarial learning méla srovnatelné zlepseni s multi-task learning 5,28% a
5,38% resp. oproti zdkladni siti na rozpoznavani textu. Sit pouzivajici metodu adversarial
learning vykazovala lepsi vysledky pro learning rate A blize 0. Domnivam se na zdkladé
provedenych experimentt, ze by mohla volba hodnoty pro learning rate A vétsi nez —1, ale
mensi nez 0 sit prinést lepsi vysledky v rozpoznavani textu.
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Priloha A
Slozky na pamétovém mediu

e src — zdrojové kody
o text — text bakalarské prace

e other — video
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