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Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorit systém na klasifikdciu historickych dokumentov. Ide kon-
krétne o klasifikdciu dokumentov podla miesta vzniku. V préaci je navrhnutych niekolko
systémov na rieSenie tohto problému. Prvy navrhnuty a realizovany systém je zaloZzeny na
konvolu¢nej neurénovej sieti s mechanizmom self-attention, namiesto vrstvy zdruzovania
podla priemeru. Dalsf systém vychidza z modelu BEIT, ktory je postaveny na vizudlnom
transformery. Model BEiT sa predtrénoval na tlohu modelovanie maskovanych obrazkov a
nasledne dotrénoval na dant klasifika¢nii llohu. Systém zalozeny na konvolucnej neurénove;j
sieti dosiahol presnost 81.6% a systém zalozeny na modelovani maskovanych obrizkov do-
siahol prenost 82.9%. Systémy realizované v tejto praci prevysili tspesnostou zicastnenych
systémov na konferencie ICDAR 2021.

Abstract

The aim of this work is to create a system for historical documents classification . The task
is specifically about classification of documents according to the place of origin. Several
systems are proposed for solving this problem, in the work. The first designed and imple-
mented system is based on a convolutional neural network with a self-attention mechanism
instead of an average pooling layer. Another system is based on the BEiT model, which is
built on a visual transformer. The BEiT model was pretrained on the task of masked image
modelling and subsequently trained on the given classification task. The system based on
convolutional neural network achieved an accuracy of 81.6% and the system based on mas-
ked image modelling achieved an accuracy of 82.9%. The systems implemented in this work,
surpassed the systems participating in the ICDAR 2021 conference in terms of success.
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Kapitola 1

Uvod

V stcasnej dobe najmé kvoli popularite internetu a technolégii archivuja digitdlne kniznice
uz mnoho historickych dokumentov v digitalnej forme. Dévodom je aj jednoduchy pristup,
ale hlavne moznost ich zachovania v rozumnej podobe, pretoze casom st dané dokumenty
nachylné na postupné znehodnocovanie a toto sa povazuje za obrovsku prekazku v ich
archivacii. Takyto sposob uskladnovania dokumentov prindsa radu vyhod a jednou z nich
je prevedenie klasifikdcie v oblasti strojového ucenia [5].

Klasikifacia historickych dokumentov je dolezitou tlohou. Prindsa rozumné indexova-
nie a spravovanie dokumentov v digitdlnych knizniciach [5]. K tomu, aby sme o danom
dokumente mali ¢o najviac informécii a mohli ho podrobnejsie skiimat, ho potrebujeme
klasifikovat na zaklade roznych kritérii, ako napriklad obdobie alebo miesto jeho vzniku.
Tato automatizovana klasifikdcia prinasa mnoho vyhod, ako je zjednodusSenie triedenia vel-
kého mnozstva dokumentov do stanovenych kategorii, ¢o nam dopomdze k tomu, aby ich
bolo mozné nadalej réznymi spoésobmi spracovavat a Studovat [16]. Je tiez predpokladom
pre rozpoznavanie rukou pisaného textu, automatizované indexovanie a dolovanie tdajov
[16]. Prave kvoli tomu je vyznamnym objektom sStiidia v oblasti strojového ucenia. Vyplyva
to aj najma z konajucich sa sutazi, ¢o spdsobilo prinos réznych metdd.

Tato praca sa zameriava na klasifikdciu historickych dokumentov pomocou hlbokych
neurénovych siet{ a ststreduje sa na tlohy: typ skupiny fontu, typ pisaného pisma, obdobie
vzniku, ale predovsetkym na miesto vzniku, nakolko tato tloha sa radila v rdmci uspori-
adanych sutazi za najmenej uspesni. V ramci tejto dlohy st v praci pouzité konvoluéné
neurénové siete a vizualne transformery. Pouzité architektiry st opisané v kapitole 2. Tato
kapitola sa venuje aj opisu existujiicich metéd vychadzajicich zo sttazi. Dalsia kapitola 3
predstavuje dostupné datové sady historickych dokumentov pre spominané tlohy. V kapi-
tole 4 sa nachadza navrh rieSeni vychadzajici z analyzy, pricom implementacia jednotlivych
navrhov je opisana v dalsej kapitole 5. Experimenty s vysledkami nasledne opisuje kapitola
6.



Kapitola 2

Klasifikacia dokumentov

Klasifika¢né pristupy na klasifikaciu dokumentov mozno zoskupit do dvoch kategérii, zalo-
zené na obraze a zalozené na obsahu, v niektorych pripadoch sa ¢asto pouziva aj kombinacia
tychto dvoch pristupov. Ktory pristup je vhodnejsi, zavisi hlavne na type dokumentov a
klasifika¢nej tlohy [15].

Praca sa zaobera vizualnou klasifikdciou dokumentov a analyzuje niekolko tloh. Jednou
z nich je urcenie typu pisma, ktorym je dokument pisany. RozliSuju sa dva pripady na za-
klade toho, ¢i je dokument pisany pisanym alebo tlacenym pismom. Znalost tejto informaécie
je uzitocna pri vybere adekvatnych modelov pre optické rozpoznavanie znakov alebo rucne
pisaného pisma na ziskanie textového obsahu dokumentov [24]. VacSina skupin fontov sa
objavila v prvych desatrociach tlace. Prva zasadne nova skupina pisiem boli bezpétkové
pisma v 19. storo¢i. Dovtedy sa nové fonty zriedkavo vyvinuli mimo Stylistickych hranic
existujucich skupin pisiem. Existuju uz, ale tisice stylisticky podobnych fontov, ktoré histo-
rici vedia rozdelit do skupin [21]. T4to iloha moéze byt typicky néroc¢nejsia, pretoze mnoho
dokumentov obsahuje viacero typov fontu v ramci jednej strany a to znamena, zZe jedna
strana mdze byt anotovana viacerymi anotaciami.

Dalsou tlohou je datovanie dokumentov do obdobia ich vzniku, ¢o umoziiuje prepojit
dokument s jeho historickym kontextom [4]. Vo vacSine pripadov nie je tplne isté presné
obdobie. Toto taktiez modze viest k vyzve, pretoze dokumentom si na zaklade analyzy
priradené intervaly obdobi.

Poslednou tlohou je urcenie miesta pdvodu historickych dokumentov, ktora sa ukazala
byt najnaroc¢nejsou ulohou, z tohto dévodu sa na nu praca najviac sustreduje. Pri datovani
alebo lokalizacii dokumentov moéze st aj o dokumenty, ktoré reprezentuji nejaké kresby
alebo malby, nemusi ist len o text.

Na tieto tlohy a klasifikdciu dokumentov podla obrazu sa vo vSeobecnosti pouzivaju
konvoluéné neurénové siete, ktoré predstavuji najpopularnejsi nastroj v tejto oblasti. Siet
ResNet je stale najpouzivanejSou siefou v oblasti pocitacového videnia, rovnako sa stéle
pouzivaju aj siefe zalozené na architektire VGGNet. V stcasnosti sa v ramci pocitacového
videnia rozsirilo aj pouzitie vizualnych transformerov, ktoré vychadzaji z transformerov
pre spracovanie prirodzeného jazyka. Rovnako ako pre spracovanie prirodzeného jazyka sa
osvedcili aj pre klasifikdciu obrazkov. Tato kapitola struc¢ne opisuje architektiry pouzivané
pre klasifikaciu obrazkov a existujice metédy pre klasifikdciu historickych dokumentov.



Obrazek 2.1: Priklad strany historického dokumentu, pisaného viacerymi druhmi fontu.
Obrazok obsahuje 4 typy fontu: Fraktur, Italic, Schwabacher a Antiqua. Prevzaté z [22].

2D Konvollcia

@

2D Konvollcia

@

ZdruZovanie podla
maxima

(=

Obrazek 2.2: Jeden konvoluény blok architektury VGGNet.

2.1 VGGNet

Architektiara VGGNet - Visual Geometry Group Network, bola prvykrat predstavena v
¢lanku Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition [25] skupinou
vyskumnikov z Oxfordu. Cielom bolo zvysit komplexnost modelu a tym aj jeho vykon. Ide
o prelomovy model v oblasti poc¢itacového videnia, ktory je v sticastnosti stale jeden z naj-
popularnejsich architekttr pouzivajicich sa v tejto oblasti. Nahradenie velkych rozmerov
konvoluénych filtrov za filtre s mensimi rozmermi ukazalo vyrazné zlepsSenie oproti architek-
ture AlexNet, ktord mala rozmery filtrov v prvej vrstve velkosti 11 x 11 pixelov a v druhej
vrstve velkosti 5 x 5 pixelov. Architektira VGGNet je dostupna v dvoch verziach: VGG-16
a VGG-19, pricom cisla 16 a 19 predstavuju pocet vrstiev, z ktorych tri vrstvy predstavuju
plne prepojené vrstvy [30]. Tieto siete s zalozené na klasickych konvoluénych neuréno-
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Obréazek 2.3: Architektira siete VGG-16". Sivé bloky predstavuji konvoluéné vrstvy s né-
slednou aplikaciou funkcie ReLU. Cervené bloky predstavuji zdruZovacie vrstvy podla ma-
xima. Modré bloky znazornuji plne prepojent vrstvu a zlty blok je funkcia softmaz.

vych siefach. St tvorené z blokov, pricom kazdy blok pozostava z 2D konvolicie a z vrstvy
zdruzovania podla maxima [20]. Konvoluény blok architektiry VGGNet je zndzorneny na
obrazku 2.2. Jednou zo zasadnych nevyhod tejto architektiary je, ze ide o obrovsku siet, ¢o
znamena, ze natrénovanie jej parametrov zaberie vicsie mnozstvo ¢asu. V nasledujicej casti
sa nachadza opis siete VGG-16, ktora je najpouzivanejSou siefou architektiry VGGNet.

VGG-16

Vstupom do konvoluc¢nej neurénovej siete architektiry VGG-16 je obrazok s fixnou velkos-
tou 224 x 224 pixelov v RGB prevedeni. Néasledne obrazok prechadza cez hromadu konvo-
luénych vrstiev. Pri konvolicii v tychto vrstvach st pouzité konvoluc¢né filtre s velmi malym
vnimavym polom, ako uz bolo spomenuté v prvej casti tejto kapitoly. Konkrétne ide o filtre
velkosti 3 x 3 pixelov. Tato velkost predstavuje najmensiu moznu velkost na zachytenie
okolia [20]. V jednej z konfigurdcii dokonca architektira VGG-16 pouziva konvolu¢né fil-
tre aj velkosti 1 x 1, ¢o mozno pokladat za jednoduchi linedrnu transforméaciu vstupnych
kanalov s naslednou aplikaciou nelinearity. Hodnota posunu konvolicie je pevne stanovena
na 1 pixel. Priestorova vypln vstupu konvoluénej vrstvy predstavuje 1 pixel, ¢o znamena,
Ze priestorové rozliSenie sa po konvoltcii zachovdva [30]. Po kazdej konvolucénej vrstve je
aplikovana funkcia ReLU a ma nasledovny tvar, kde x predstavuje hodnotu daného pixelu
[20]:

ReLU(z) = max(0,x)

Priestorové zdruzovanie sa uskuto¢nuje prostrednictvom piatich zdruzovacich vrstiev,
ktoré aplikuju zduzovanie podla maxima - max pooling. Zdruzovanie podla maxima sa vy-
konava prostrednictvom okna velkosti 2 x 2 pixelov, pri velkosti posunu nastavenej na 2
pixely [26]. Architektira teda obsahuje hromadu konvoluénych a zdruzovacich vrstiev, po
ktorych nasleduji tri plne pripojené vrstvy: prvé dve plne prepojené vrstvy maju kazda

"https://viso.ai/deep-learning/vgg-very-deep-convolutional-networks/
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Obrazek 2.4: Stavebny blok rezidudlneho ucenia. Prevzaté z [10].

4096 kanalov a tretia vykonava klasifikaciu do 1000 tried a teda obsahuje 1000 kanalov, ¢o
je jeden kanal pre kazdu triedu. Posledna vrstva je softmaz, ktorej vystupom sa pravdepo-
dobnosti jednotlivych tried. Konfiguracia plne prepojenych vrstiev je podobna vo vSetkych
siefach architektiry VGGNet. Architektira VGG-16 je blizsie zndzornend na obrazku 2.3.

2.2 ResNet

Pridavanie velkého mnozstva vrstiev do neurénovych sieti za cielom riesenia komplexnejsich
problémov prindsa problémy pri trénovani. Velmi hlboké siete st narocné na trénovanie a
tymto klesa aj ich ispesnost. Opisovand architektiira ResNet - Residual Neural Network, po-
maha vyriesit tento problém a je jednou z najpouzivanejsich architekttr v oblasti hlbokého
ucenia.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren a Jian Sun predstavili ResNet v roku 2015
v ¢lanku Deep Residual Learning for Image Recognition [10]. Navrhli tzv. deep residual lear-
ning framework, ktory riesi problém mizniceho gradientu pri trénovani hlbokych sieti a tym
predchadza degradacii presnosti modelu. Tato architektira je zlozend z tzv. rezidudlnych
blokov [27], ktoré st v nasledujicej ¢asti kapitoly opisané.

H(x) predstavuje zobrazenie obsahujiice niekolko vrstiev siete naskladanych na seba,
kde x oznacuje vstup do prvej z vrstiev. Kedze sa predpokladd, Ze viacero nelinearnych
vrstiev moze asymptoticky aproximovat komplikované funkcie, je mozné predpokladat, ze
aproximuju aj tzv. rezidudlne funkcie H(z) — x, za predpokladu, Ze vstup aj vystup maju
rovnaké rozmery [10]. Takze namiesto toho, aby sa ocakévalo, ze vrstvy budu aproximovat
H(x), sa tieto vrstvy explicitne nechaji aproximovat rezidudlnu funkciu F(z) = H(z) — =
a z povodnej funkcie sa teda stava funkcia F'(x)+ 2 [10]. Tato preformulécia je motivovana
spominanym problémom degradacie. Ak by pridédvané vrstvy do siete mohli byt konstruo-
vané ako mapovania identity, chybovost hlbsieho modelu s pridanymi vrstvami by nemala
byt vacsia, ako ma jeho plytkejsi predchodca. Problém degradacie vsak nasviddcéuje tomu,
7e nastdva problém pri aproximécii viacerymi nelinedrnymi vrstvami, funkcie predstavuj-
tce mapovanie identity [28]. Pri rezidudlnom uceni, ak si mapovania identity optiméalne, sa
mozu prestavit vahy viacerych nelinedrnych vrstiev k hodnotam priblizujicim sa k nule, za
ucelom pribliZenia sa k identickému mapovaniu. V redlnych podmienkach je vysoko neprav-
depodobné, Ze by boli mapovania identity optiméalne, ale tato preformulacia moze pomdct
pri rieSeni spominaného problému [28]. Reziduédlne ucenie je aplikované vzdy na niekolko
vrstiev naskladanych na seba, ¢o predstavuje stavebny blok, matematicky definovany na-
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Obrazek 2.5: Porovnanie vsetkych architektir ResNet podla poctu vrstiev. Prevzaté z [10].

sledovne, kde = a y st vstupné a vystupné vektory uvazovanych vrstiev a funkcia F(x, W;),
predstavuje ziaduce rezidualne mapovanie [10]:

y=F(x,W;) +x

Na obrazku 2.4 blok predstavuje dve vrstvy a funkcia F(z, W;) sa matematicky da defi-
novat ako: F = Wao(Wix), kde o predstavuje funkciu ReLU. Opedcia F + z je realizovana
prostrednictvom spojenia predstavujice skratku a elementédrneho séitavania [10]. Po séitani
sa znova aplikuje nelinearita. Spojenia prostrednictvom skratiek nie st nadro¢né na parame-
tre ani na vypoctovu zlozitost. V pripade prvej rovnice musia byt rozmery F a x rovnaké,
ak tomu tak nie je plati [10]:

y=F(z,W;) + Wz

Tvar funkcie F mo6ze byt lubovolny a moze reprezentovat aj viacero konvolu¢nych vrstiev.
Siet architektiry ResNet, ktorda vyuziva rezidualne ucenie, moze pozostavat z [ubovolného
poc¢tu vrstiev. V ¢lanku [10] navrhli siet s 34 vrstvami. Siet je inSpirovand architektiirou
VGG-19, do ktorej si nasledne pridané prepojenia reprezentujice skratky. Vyuzivaju sa
vSak aj architektiry ResNet-18, ResNet-50, Resnet-101 a dalSie verzie tejto architektiry s
roznym poctom vrstiev [27].

ResNet-50

Architektira ResNet-50 sa zvycajne pouziva najcastejsie pre ulohy klasifikiacie obrazkov.
Pozostava zo styroch trovni, pricom kazda droven obsahuje rézny pocet zvyskovych blokov
v tomto poradi: 3, 4, 6 a 3, z ktorych kazdy obsahuje tri vrstvy. Sief moze prijat vstupny
obraz s rozmermi, ktoré st nasobkami ¢isla 32 a poc¢tom kanalov rovnym trom. V pripade ak
m3 siet na vstupe obrazok velkosti H x W x 3, kde H a W predstavuju rozmery vstupného
obréazka, sa aplikuje poc¢iatocnd konvolicia a zdruzovanie podla maxima za pouzitia filtrov
velkosti 7x 7 a 3 x 3 pixelov, pricom hodnota posunu pre obe operécie je rovna dvom pixelom
[19]. Nésledne sa uplatniuju jednotlivé fazy siete. Kedze operacia konvolicie vo zvyskovom
bloku sa vykonava s hodnotou posunu 2 pixely, velkost vstupu sa znizi na polovicu, pokial



ide o vysku a Sirku, ale pocet kanélov sa zdvojndsobi po prechode jednej fazy do dalsej [19].
Ako uz bolo spomenuté, v kazdom zvyskovom bloku st na seba naukladané tri vrstvy. Ide
o vrstvy s operaciou konvolicie s filtrami velkosti 1 x 1, 3 x 3 a 1 x 1 pixelov.

Na konci siete sa na vystup zo vsetkych faz aplikuje zdruzovanie podla priemeru - global
average pooling a nasleduje plne prepojena vrstva s funkciou softmazx, ktorej vystupom s
pravdepodobnosti pre 1000 tried [19]. Na obrazku 2.5 st podrobnejSie zndzornené jednotlivé
fazy pre kazdu siet architektiry ResNet.

2.3 Transformer

Architektary zalozené na self-attention mechanizme, najma transformery, sa stali prvou vol-
bou v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. Dominantnym pristupom je predtrénovanie
na velkom textovom korpuse a nasledné doladenie na mensiu datova sadu, ktora je Speci-
fickd pre dantd tlohu [6]. Na zaklade velkého tspechu transformerov v oblasti spracovania
prirodzeného jazyka Dosovitskiy et al. v ¢lanku An Image is Worth 16216 Words: Trans-
formers for Image Recognition at Scale [8] predstavili tzv. vizudlny transformer - Vision
transformer.

Vizudlny transformer vychadza z toho pévodného transformeru opisaného v ¢lanku
Attention is All You Need [29]. Jeho architektiira je zndzornend na obrazku 2.6. Stan-
dardny transformer prijima na vstupe sekvenciu tokenovych embedingov. K tomu, aby
sa dokéazali spracovat dvojrozmerné obrazky, sa upravia dimenzie obrizka = z pdvodného
tvaru H x W x C na sekvenciu vektorizovanych vyrezov zp z pdvodného obrazka, velkosti
N x (P? xC). (H,W) je v tomto pripade rozliSenie pévodného obrizka, C' predstavuje
pocet kandlov a (P, P) vyjadruje rozliSenie vyrezov [8]. Pocet vyrezov je mozné jednoducho
vyjadrit nasledujicim vzorcom, kde NN tiez predstavuje aj dizku vstupnej sekvencie pre
transformer [29].

N = (H «W)/P?

Transformer pouziva rovnaku velkost vektora D naprie¢ vSetkym svojim vrstvam, takze
sa vyrezy vektorizuji a nasledne sa vykona mapovanie do D dimenzi{ s trénovatelnou line-
arnou projekciou. Vystupom tejto projekcie st embedingy vyrezov. K tymto embedingom
st pridané tzv. jednorozmerné pozicné embedingy (E,s), ktoré pomahaji zachovavat in-
formaciu o pozicii vyrezu a dalsi trénovatelny embeding (z8 = Tlass), Ktory sa umiestni na
prvia poziciu danej vstupnej sekvencie. Tento embeding nie je asociovany so ziadnym vyre-
zom, vystup pre tento embeding sa pouzije ku klasifikacii. Vyslednda sekvencia embedingov
sluzi ako vstup do enkddera transfomeru. Operacie si matematicky vyjadrené nasledovne
[8]:

20 = [:pclass;xll,E;xgE; ...;xéVE] + Epos
Ec R(P2*C)><D
Epos c R(N—I—I)XD

Stav na vystupe enkédera transformeru (Z?) slizi ako obrazova reprezentdcia y [8]. Ci
uz v pripade predtrénovania alebo doladovania je implementovana klasifika¢na vrstva pred-
stavujica viacvrstvovy perceptrén - Multilayer perceptron (MLP). V ¢ase predtrénovania
ma tento viacvrstvovy perceptrén jednu skryta vrstvu. V pripade doladovania, ide o jedind
linedrnu vrstvu [29].
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Obrézek 2.6: Architektira vizudlneho transformeru spolo¢ne s enkéderom (vpravo). Obré-
zok sa rozdeli na vyrezy fixnej velkosti, po linedrnej projekcii sa k embedingom vyrezov
prida pozi¢ny embeding. Vznikne sekvencia, ktora je vstupom do enkdédera. Na vykonanie
klasifikdcie sa pouziva Standardny pristup pridania dalSieho trénovatelného parametra tzv.
klasifika¢ného tokenu do sekvencie [8]. Prevzaté z [8].

2, = MSA(LN(24-1)) + o1
zg = MLP(LN(z,)) + z,
y = LN(z)

¢t=1..L

Enkoéder predstavuje sibor L indetickych vrstiev. Kazda vrstva je zlozena z dvoch pod-
vrstiev: multihead self-attention modulu (MSA) a MLP blokov [29]. Normaliza¢na vrstva
(LN) sa nachédza pred kazdym blokom, pri¢om rezidudlne prepojenia st implementované
po kazdom bloku. Viacvrstvovy perceptrén obsahuje dve vrstvy aplikujice nelinearitu pro-
strednictvom aktivac¢nej funkcie GELU - Gaussian Error Linear Units, ktord ma nasledovny
tvar, kde = predstavuje dani hodnotu, na ktori sa nelinearita aplikuje [8]:

GELU(z) = 0.5 % 2 x (1 4+ tanh(2) = (z + 0.044715  z%)

Self-Attention

Koncept self-attention v hlbokom uceni ma svoje korene v snahe zlepsit rekurentné neu-
ronové siete za ucelom spracovania dlhsich sekvencii. V sticastnosti je tento mechanizmus
obltibenym stavebym blokom architektir neurénovych sieti. Umoznuje modelu merat dole-
zitost jednotlivych prvkov vo vstupnej postupnosti a na zaklade tejto délezitosti, dymanicky
upravovat mieru ich vplyvu na vystup [31].
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Obrézek 2.7: Lava strana: Ziskavanie sekvencie dotazov (q), kldcov (k) a hodndt (v) pre
kazdy prvok vstupnej postupnosti x prostrednictvom matic vah W. Stred: Vypocet ne-
normalizovanych attention vah w, prostrednictvom ¢ a k. Prava strana: Normalizicia vah
pouzitim funkcie softmax a nasledny vypocet kontextového vektoru z. Obrazok znazornuje
priklad vypoctu attention véh a kontextového vektora pre i = 2 [31]. Prevzaté z [31].

Self-attention vyuziva tri typy matice vah oznacované ako Wy, W, a W, ktoré predsta-
vuju parametre modelu a upravuju sa pocas trénovania. Tieto matice slizia na premietnu-
tie vstupov do nasledovnych komponentov: dotaz, kli¢ a hodnota [31]. Prislusné sekvencie
dotazov, kIic¢ov a hodnot sa ziskaju nasobenim medzi maticami vah W a vstupmi x nasle-
dovne:

¢ = Wox®;i € [1,T)
kD = Wiz®;i € [1,T)
v = W,2:i € [1,T)

Index 7 oznacuje poziciu prvku vo vstupnej sekvencii, ktord ma dizku T , q predstavuje
sekvenciu dotazov, k predstavuje sekvenciu klicov a v sekvenciu hodndt. V tomto pripade
¢ a k@ st vektory velkosti dj, nakolko v nasledujicom kroku sa bude vykondvat skaldrny
stcin medzi vektormi dotazu a vektormi kltica, musi platit dj, = d, [31]. Rozmer matic Wy,
a Wy je dp x d a d, x d predstavuje rozmer matice W, kde d predstavuje velkost kazdého
vektora [29].

Dalsfm krokom je vypocet nenormalizovanych attention vah oznacenych w. Na obrazku
2.7 je znazornené, ze attention vahy sa pocitaju ako skalarny sucin medzi sekvenciami
dotazu a klaca [31].

Nasledne sa vahy w normalizuju, aby sa ziskali normalizované attention vahy o prostred-
nictvom funkcie softmaz. Navyse este pred pouzitim funkcie softmaz, si vahy Skalované
nasobkom 1/+/dj, nasledovne [31]:

a;j = softmax(

3
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Skalovanie podla 1/1/d}, zabezpecuje ze Euklidovskd vzialenost vektorov vah bude pri-
blizne v rovnakom rozsahu. To poméaha zabranif tomu, aby sa attention vahy stali prilis
malymi alebo naopak, prilis velkymi, ¢o by mohlo viest k numerickej nestabilite alebo
ovplyvnit schopnost modelu konvergovat pocas trénovania [29].

Posledny krok zahffia vipocet kontextového vektora z(!). Tento vektor predstavuje vé-
hovany povodny vstup z(9, prostrednictvom attention vih, vratane vietkych ostatnych
vstupnych prvkov[31].

20 = YT g00)

MultiHead Self-Attention

Self-attention mechanizmus je integrovany do transformera vo forme tzv. multihead self-
attention [8]. V ramci tohto mechanizmu, ako uz bolo spominané v predchédzajicej ¢asti
kapitoly, sa vstupna postupnost transformovala prostrednictvom troch matic, reprezentuj-
ucich dopyt, kIi¢ a hodnotu. Tieto tri matice mozno povazovat za jednu hlavu v kontexte
multihead self-attention, teda tzv. self-attention s viacerymi ,hlavami“ [8]. Tento typ self-
attention mechanizmu sa teda sklada z viacerych takychto hlav, z ktorych kazda pozostava
z matic dotazov, klic¢ov a hodnot. Tento koncept je podobny pouzitiu viacerych konvoluc-
nych filtrov v konvoluénych neurénovych sietach [31]. Vstup sa rovnomerne rozdeli medzi
tieto hlavy, vypocet sa teda vykonava paralelne h-krat, pricom h predstavuje pocet hlav.
Dané vystupy sa nasledne zkonkatenuji a vykond sa projekcia [29].

SA(q,kv) = softma:r(%)v

MultiHead(q,k,v) = Concat(SAy, SAs,...SAp)w°

SA v tomto pripade predstavuje mechanizmus self-attention opisany v predloslej kapi-
tole a MultiHead opisuje konkatendciu vystupov funkcie SA, kde h je rovny poctu hlav
resp. opakovani. Vystupom je dalSia linearna transformécia prostrednictvom trénovatelnych
parametrov w® [31].

2.4 BEiT

Transformer dosahuje znamenity vykon v oblasti pocitacového videnia. Empirické studie
vsak ukazuju, ze vizudlne trasformery vyzaduja viac tréningovych dat ako konvoluéné neu-
rénové siete. Na vyrieSenie tohto problému je vyhodné aplikovat semi-supervizované pred-
trénovanie [29].

V stucasnosti dosiahol model BERT - Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers, velky ispech v oblasti spracovania prirodzeného jayzka. Bol prvykrat predstaveny
v ¢lanku BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understan-
ding [7], ide o dlohu modelovania maskovaného textu, v rdmci ktorého sa najprv ndhodne
zamaskuje urcita cast tokenov v texte a nasledne sa maskované tokeny obnovia na ziklade
vysledkov enkédera transformeru, ktory mal na vstupne netplny text [2]. Vychddzajic z
tohto pristupu, Hagbo Bao et al. predstavili model BEiT - Bidirectional Encoder represen-
tation from Image Transformers. Inspirovani modelom BERT navrhli predtrénovaciu tilohu
modelovanie maskovanych obrazkov [2]. Hlavny myslienka tejto predtrénovacej tlohy je,
ze pocas trénovania sa najprv nahodne zamaskuje urcita cast vyrezov povodného obrazka,
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poskodeny vstup je pouzity, ako vstup do transformera a model sa nauci obnovit maskované
¢asti povodného obrazka [2].

Ako zakladna siet je pouzity vizudlny transformer opisany v kapitole 2.3. Vstupné ob-
razky teda budu spracované rovnakym spdsobom, ako v pripade vizualnych transformerov
opisanych v predoslej kapitole. Pri predtrénovani na tito tlohu sa vyuzivaju teda dva po-
hlady na obrazky: vyrezy obrazkov (vid kapitolu 2.3) a vizuédlne tokeny.

V ramci prvého ,pohladu®, sa obrazok najprv rozdeli na sekvenciu vyrezov velkosti
16 x 16 pixelov. Vychidzajic z predoslej kapitoly, obrazok x € RT*WxC g5 teda rozdeli
na N = HW/P? vyrezov aP € RNXPQ*C, kde C predstavuje pocet kandlov, (H,W) je
rozliSenie pévodného obrazka a (P, P) je roliSenie vyrezov. Vstupom transformera je teda
sekvencia vyrezov z povodneho obrazka {z? N | [31]. V¥rezy st linedrne projektované na
ziskanie embedingov Ez?, kde E € R #C)xD  Okrem toho, sa pridéva §pecidlny token [S]
na prva poziciu danej sekvencie, ako aj standardny jednodimenziondlny pozi¢ny embeding
Epos € RUV*D), Vstupné vektory Hy = [e[S],E:Ef, ...,E$:§)V] + Epos predstavuji vstup do
enkoderu transformera. Vychidza sa z tzv. embedingov slov v oblasti spracovania prirod-
zeného jazyka [8]. Ako uz bolo spomenuté, enkéder je zlozeny z L vrstiev blokov trans-
formera H' = Transformer(H'™1), kde L = 1, ..., L. Vstupné vektory poslednej vrstvy
HL = [h{JS], hf, e h%] sa pouzivaju ako zakodované reprezenticie vyrezov pévodného ob-
razka, kde h¥ je vektor i-teho vyrezu [2].

K tomu, aby transformer vedel predikovat maskovany vstup, je potrebny druhy ,po-
hlad“ na p6vodny vstupny obrazok. Je teda potrebné vygenerovat ,anotéicie“. Postup je
nasledovny: obrazok sa tokenizuje na tzv. diskrétne vizualne tokeny. Ide teda o tokeni-
zéciu obrazka x € RTXWXC na » = [21, 29, ..., 2n5] € V"*®, pricom slovnik v = 1,...,|v|
pozostava z diskrétnych indexov tokenov. Na tokenizovanie je pouzity tokenizér obrazkov
uceny diskrétnym variaénym autoenkéderom (dVAE). Priebeh ucenia tokenizéra zaistuju
dva moduly, tokenizér a dekdder [18]. Tokenizér g4(z|x) mapuje jednotlivé pixely obrizka
x na diskrétnych tokeny z podla nejakého ¢iselnika, teda tzv. slovnika. Dekoder py(z|z) sa
nauci rekonstruovat vstupny obrazok x na zdklade vizualnych tokenov z. Rekonstrukcia sa
moze formélne zapisat ako [18]:

Eg(z 10 [logpy (|2)]

Modelovanie maskovanych obrazkov

Metéda predtrénovania, ktord bola navrhnuta sa vola modelovanie maskovanych obrazkov -
Masked Image Modelling (MIM). Na obrazku 2.8 je zndzornené, ze po rozdeleni vstupného
obrazka x na N vyrezov {z}}}¥ | a po tokenizacii obrazka na N vizualnych tokenov {z;}¥ |,
je zamaskovanych okolo 40% vstupnych vyrezov. Tieto pozicie maskovanych vyrezov s
oznacené ako M € {1,..., N}%*N  Zamaskované vyrezy st nahradené trénovatenym enbe-
dingom e[y € RP. Poskodené vyrezy M = {2 : i ¢ M}, U{ep i € M}, sluzia ako
vstup do L vrstvového transformera. Vysledné skryté vektory {hf}f\il sa povazuju za zaké-
dované reprezentécie vstupnych vyrezov [18]. Pre kazdi maskovani poziciu {hf 1€ L}fi 1
sa vykona klasifikdcia prostrednictvom funkcie softmaz na predikovanie zodpovedajucich
vizualnych tokenov parrar (2 |#™M) = softmaz J (WehE +b.), kde 2™ je poskodeny obrazok,
W, € RVIXP 4 p, ¢ RV ramei predtrénovania je cielom maximalizovat log-likelithood
spravnych vizudlnych tokenov vzhladom na poskodeny obrazok nasledovne [2], kde D je
trénovaci korpus, M predstavuje ndhodne maskované pozicie a z™ je poskodeny obréazok ,
ktory je maskovany podla M [2]:
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Obrazek 2.8: Sposob predtrénovania modelu BEiT. Pocas predtrénovania sa kazdy obrazok
rozdeli na vyrezy a vykona sa transforméacia pévodného obrazka na diskrétne vizualne to-
keny. Dojde k ndhodnému maskovaniu uréitého podielu vyrezov (sivé policka na obrazku) a
nahradeniu ich Specidlnym embedingom [M]. Potom vyrezy vstupuji do transformera spolu
s pozi¢nym embedingom a tzv. klasifika¢nym tokenom. Predtrénovacia tloha sa zameriava
na predikovanie vizualnych tokenov pévodného obrazka. Tieto predikcie sa porovnavaja s
diskrétnymi vizudlnymi toknemi vzniknuté pomocou tokenizéra [2]. Prevzaté z [2].

max Y .pEnpm [Zie/\/t logpMIM(zi|xM)}

Narozdiel od modelu BERT pre spracovanie prirodzeného jazyka, kde vyber masko-
vanych tokenov prebieha ndahodne, v tomto pripade prebieha vyber maskovanych vyrezov
prostrednictvom metédy blokového maskovania. Takyto sposob maskovania sa ukazal v
tomto pripade ako efektivnejsi. Hlavna myslienka spociva v tom, Ze sa iterativne vybera
blok vyrezov, ktoré budd predstavovat maskované vyrezy. Najprv je nastaveny minimalny
pocet vyrezov, nasledne sa ndhodne vyberie pomer sirky k vyske maskovaného bloku. Tieto
kroky sa opakujd, kym nie je k dispozicii dostatoény pocet maskovanych vyrezov, v tomto
pripade 0.4N, pricom N predstavuje celkovy pocet vyrezov a 0.4 je maskovaci pomer [18].
Algoritmus je blizsie vyjadreny na 2.9.

Klasifikacia

Po predtrénovani, sa v ramci doladovania pre klasifika¢né tlohy pripoji klasifika¢na vrstva,
ktord predstavuje jednoduchy linedrny klasifikator. Konkrétne sa pouziva zdruzovanie podla
priemeru na agregaciu vystupu a agregovany vystup je vstupom do linedrnej vrstvy a na-
sledne do funkcie softmax. Pravdepodonosti jednotlivych tried je mozné vyjadrif nasledovne,
kde h’,': je vystupny vektor i-teho vyrezu, W € RP*C je matica parametrov a C' je pocet
tried [2]:
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Algorithm 1 Blockwise Masking

Input: V(= h x w) image patches
Output: Masked positions M

M—{}

repeat
s« Rand(16,0.4N — | M) & Block size
r + Rand(0.3, ﬁ} = Aspect ratio of block
g+ s-r;be fs/r

t + Rand(0, h — a) : ! + Rand(0, w — b)

M= M\ Nl j)iett+a).je|l.l+b)}
until | M| = 04N t- Masking ratio is 40%
return A

Obrézek 2.9: Ukazka algoritmu blokového maskovania. Prevzaté z [2].

softmax(avg ({h% }N W.))

HuBERT Na podobnom principe vychadzajicom z modelu BERT pre spracovanie pri-
rodzeného jazyka, je v ¢lanku HuBERT: Self-Supervised Speech Representation Learning by
Masked Prediction of Hidden Units [11], navrhnuty pristup semi-supervizovaného ucenia
prostrednictvom modelovania maskovanej reéi. Pristup bol navrhnuty z dévodu, ze recové
signaly sa lisia od textu a obrazkov, pretoze ide o sekvencie so spojitou hodnotou. Nejde
sice o obrazkovy pristup, ale v tejto praci sa relizuje urcita cast tohto navrhu popisaného v
nasledujicej casti.

Trénovanie spociva taktiez v dvoch castiach. V generovani diskrétnych tokenov repre-
zentujucich re¢, ktoré v clanku nazyvaju skryté jednotky. Druhd cast spociva v snahe
predikovat tieto skryté jednotky zo vstupu predstavujiceho maskovani re¢ [11]. Na to-
kenizaciu sekvencie re¢i navrhli pouzif algoritmus k-means, ktory aplikuji na extraho-
vané MFCC priznaky. Nech X predstavuje sekvenciu extrahovanych MFCC priznakov,
X = [x1,x9,...,x7], kde T predstavuje pocet ramcov. Objavené skryté jednotky si ozna-
¢ené ako h(X) = Z = [z1,29,..., 27|, kde z; € [C] je kategorickd premennd prislichajica
triede C a h predstavuje model na baze zhlukovania, k-means. Faza trénovania transformeru
na maskovanych rdamcoch vstupnej sekvencie nasledne prebieha podobne, ako v ostatnych
pristupoch [11] (vid obrazok 2.10).

2.5 Kilasifikacia historickych dokumentov

Nasledujtica kapitola popisuje existujice pristupy klasifikacie historickych dokumentov. Po-
pisané pristupy vychddzaji z met6d, ktoré boli zrealizované na podnet stutazi [4], [24] a [3].
Ide o konferencie, ktoré realizovali tlohy: datovanie a lokalizdcia dokumentov a klasifikacia
typu pisma. Tieto pristupy boli nisledne evaluované na prislusnych testovacich datovych
sadach organizatormi stifaze. Kapitola sa venuje hlavne najaspesnejSim systémom. VAcSinu
existujucich metod klasifikacie historickych dokumentov mozno rozdelit do dvoch kategé-
rii. Metddy pouzivajice architektiru ResNet a metdédy zalozené na architektiire VGGNet.
Tieto architekttury st opisané v kapitole 2.1 a 2.2.
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Obrazek 2.10: Pristup HuBERT predikuje skryté jednotky, teda priradenia klastrov vyge-
nerovanych maskovanym ramcom jednou alebo viacerymi iteraciami zhlukovania modelom
k-means [11]. Prevzaté z [11].

DeepScript NajuspesnejSou metédou vypracovanou na podnet sitaze na koferencii IC-
FHR 2016 - International Conference on Frontiers in Handwriting Recognition [4], bola
metdda postavend prave na spominanej architektire VGGNet. Usporiadand sufaz bola za-
merand na ulohu klasifikicie historickych rukopisov datovanych do obdobia stredoveku -
Competition on the Classification of Medieval Handwritings in Latin Script. Islo konkrétne
o urcenie typu pisaného pisma tychto dokumentov. Vitazny systém DeepScript, pochidza z
univerzity v Antverpoch. Systém je zalozeny na variante architektiry VGG-16, pracujuicej
s Ciernobielymi obrazkami, teda s obrazkami rozmerov H x W x 1, kde H, W st rozmery
a 1 predstavuje pocet kanalov. Pouzity model danej architektiry ma standardni podobu
suboru konvoluénych vrstiev so stupajicim poc¢tom filtrov v kazdom bloku vrstiev. Tento
subor sa napdaja do dvoch plne prepojenych vrstiev s dimenzionalitou velkosti 1048 pred
funkciou softmaz [4]. Pre regulariziciu pri trénovani siete bola pouzitd tzv. technika dro-
pout, ¢o je technika ucenia, ktord spociva v tom, Ze behom ucenia sa niektoré neurény
vyradia z ¢innosti, tym paddom sa odstrania vSetky prepojenia z nich alebo do nich vedtce.
KedZe dodana datova sada bola relativne malé, bola augmenta¢na stratégia nasledovna:
pocas trénovania, po kazdej epoche bol kazdy obrazok zmensSeny o faktor velkosti dva a
bolo ndhodne vybranych 100 vyrezov velkosti 300 x 300 pixelov [13]. Na tieto vyrezy bola
aplikovana datova augmentacia, ktora zahfnala napr. zmenu uhlu alebo posun. Tymto sa
po kazdej epoche vytvorili nahodné trénovacie vzory velkosti 150 x 150 pixelov. Anotéacia
kazdého vyrezu predstavuje triedu strany dokumentu, z ktorej bol vyrez extrahovany [13].

Vysledna predikcia siete na urovni strany dokumentu prebieha nasledovne: z kazdého
obrazka bolo ndhodne vybranych 30 vyrezov velkosti 150 x 150 pixelov. Vystupy siete pre
tieto vyrezy boli nasledne spriemerované pre jednotna predikciu [4].

Mimoriadne zaujimava bola schopnost vizualizovat znalosti odvodené natrénovanou ne-
urénovou sietou, teda vizualizacia toho, na aky druh informécii sa stala siet citlivou [4].
Ukazka tejto vizualizacie je viditelna na obrazku 2.11.
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Obrazek 2.11: Ukazka vizualizacii filtra, ktory zvyraznuje dolezité informécie vo vyrezoch.
Vizualizacia bola dosiahnutda pomocou principu gradientového vzostupu, aby sa maximalne
aktivovali jednotlivé neurény v poslednej konvoluc¢nej vrstve. Vizualizacia zndzornuje, podla
ktorych informécii sa siet najviac rozhoduje [13]. Prevzaté z [13].

T-DeepCNN  Systém T-DeepCNN je systém, ktory sa zucastnil konferencie ICDAR-
2017 - International Conference on Document Analysis and Recognition [3], pouzity na
klasifikaciu typu pisaného pisma a datovanie dokumentov, je realizovany prostrednictvom
rezidudlneho ucenia a davkovej normalizacie. Usporiadana sutaz, ktorej sa systém zucast-
nil, sa tiez zameriavala na klasifikaciu historickych rukopisov z obdobia stredoveku, avsak
ku klasifikacii podla typu pisaného pisma pribudla dloha datovania dokumentov, pricom
anotacie stran dokumentov k tejto tlohe boli v tvare intervalu. Tento systém dosahoval
najlepsiu tspesnost spomedzi vSetkych systémov, ktoré sa siutaze zucastnili [3].

Pre kazdu dlohu je pouzitd 50 vrstvova siet architektiry ResNet. Siete st natrénované
na klasifikdciu vyrezov z origindlnych obrazkov pre kazdu tlohu zvlast. Z obrazkov pred-
stavujice dokumenty sa extrahuju vyrezy velkosti 256 x 256 pixelov s hodnotou posunu
42 x 42 pixelov, ktorych velkost sa nésledne ndhodne zmeni [3]. Kvoli zlepSeniu vykonu
systému st aplikované transformacie na kazdy vyrez vo faze trénovania. Tieto transfor-
macie pozostavaju z Gpravy intenzity pridanim hodnoty ziskanej z normalneho rozdelenia.
Anotéacia kazdého vyrezu taktiez predstavuje triedu strany dokumentu, z ktorej bol vyrez
extrahovany [3].

Pri vyslednej predikcii siete pre stranu dokumentu, sa farebné obrazky konvertuji na
odtiene sivej a rukopisy s rodzelené na prekryvajice sa vyrezy velkosti 227 x 227 pixelov s
hodnotou posunu 100 x 100 pixelov. Kazdy vyrez je klasifikovany zvlast. Vyslednu klasifika-
ciu potom predstavuje priemer predikeii vSetkych vyrezov dohromady [3]. Na dosiahnutie
vacSej presnosti, su predikcie tiez spriemerované cez sibor konvoluénych neurénovych sieti
za pouzitia metddy ensemble. Obrazky sa navzorkovali vo viacerych mierkach. Pre ensem-
ble predikcie kazdé konvolucéna neurénova siet vypocita svoj vystup, ktory je priemerom
vSetkych vyrezov extrahovanych z obrazka v ramci jednej mierky. Nasledne tieto vystupy
su spriemerované cez vsetky siete v stibore a vznikne jendotny vystup. Pocet neurdénovych
sieti v subore bolo urcenych 5 [3].

PERO Martin Kiss, Jan Kohut, Karel Benes a Michal Hradis zrealizovali pristupy PERO
opisované v ¢lanku Importance of Textlines in Historical Document Classification [17], s kto-
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rymi sa zucastnili sttaze klasifikacia historickych dokumentov, na konferencii ICDAR, 2021.
Usporiadana sutaz pridala dalsie dve tlohy k tloham klasifikdcia typu pisaného pisma a
datovanie dokumentov. Pridané tlohy predstavuju klasifikaciu miesta vzniku a klasifikaciu
skupiny fontu, v pripade dokumentov pisanych tlacenym pismom. V pripade klasifikacie
podla typu fontu sa v poskytnutej datovej sade vyskytovali pripady, kedy k obrazku pred-
stavujicemu stranu dokumentu bolo priradenych viacero tried. Toto nastava z dévodu, ze
dokumenty su ¢asto pisané vo viacerych typoch fontov zaroven.

Realizované pristupy PERO riesia vSetky spomenuté tlohy. PERO systémy st zalozené
na konvolu¢nych neurénovych sietach, ktoré taktiez spracovavaji vyrezy z originalnych ob-
razkov. Su prezentované dva pristupy. Jeden pracuje nad vyrezmi z obrazkov fixnej velkosti,
pricom druhy pracuje nad automaticky detekovanynimi vyrezmi riadkov obsahujicich text
[24].

Systém realizovany nad textovymi riadkami je postaveny na architektire VGGNet. Tex-
tové riadky su automaticky detekovanymi vyrezmi riadkov obsahujucich text. Na ich ex-
trahovanie bol pouzity systém analyzy rozlozenia stran dokumentov z ¢lanku Page Layout
Analysis System for Unconstrained Historic Documents [14], kde bol navrhnuty model za-
lozeny na konvolu¢nych neurénovych sietach, konkrétne architektire ParseNet, na detekciu
textovych blokov. Detekované riadky maji roznu dizku a vysku do velkosti 30 pixelov.
Varianta architektiry VGGNet, ktort pre tento systém pouzili je VGG-16. Namiesto akti-
vacnej funkcie ReLu je vsak pouzita aktivacna funkcia LeakyReLU vyjadrend naslednovne,
kde a reprezentuje konstantu uddvajicu sklon a z predstavuje hodnotu, na ktort sa aplikuje
nelinearita [17]:

0
LeakyReLU(x) = voxe
ar x<0

Vystup neurénovej siete reprezentuje iba jeden vyrez z obrazka a vsetky takéto vystupy
su nasledne agregované do jedného konec¢ného vystupu reprezentujiceho jednu celi stranu
dokumentu [17]. Na agregéciu textovych riadkov do jedného vystupu pre stranu dokumentu
je pouzitych viacero stratégii. Navrhnuté stratégie su nasledovné: vyber tej triedy, ktora
reprezentuje vacsina textovych riadkov, spocitavanie pravdepodobnosti pre kazdua triedu a
vyber tej triedy, ku ktorej prislicha najvyssia pravdepodobnost, spriemerovanie resp. vypo-
cet vektoru, ktory predstavuje priemerné pravdepodobnosti pre jednotlivé triedy s vyberom
triedy, ktorej prislicha najvyssia hodnota priemernej pravdepodobnosti [17]. Tieto straté-
gie su pouzité v tlohach: klasifikdcia podla skupiny fontu, klasifikdciu podla typu pisaného
pisma a klasifikdcia podla miesta vzniku. Vypocet priemeru z individualnych vysledkov a
vypocet medidnu su stratégie pouzité pri datovani dokumentov [17].

Problém viacerych anotacii priradenych k jednej strane dokumentu, v pripade klasifi-
kacie podla skupiny fontu, bol vyrieseny agregovanim vystupov z funkcie krizova entropia
- cross entropy. Najprv sa aplikuje krizova entropia pre vSetky pozadované vystupy, z kto-
rych sa naslednej vypocitava celkova chybovost. Boli navrhnuté dva sposoby na vypocet
celkovej chybovosti, kde y; je pravdepodobnost priradend anotécii t a CE(y, t) reprezentuje
aplikaciu krizovej entropie medzi odozvou siete a pozadovanou hodnotou [24]:

Lpin = ming CE(ya t)

Lavg = Zt ytcE(ya t)
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K tlohe datovania dokumentov sa pouzila chybova funkcia predstavujica modifikaciu
funkcie huber loss, v ramci ktorej sa meria chybovost v rozmedzi intervalu < a,b >, kde
m = (a+b)/2 je stred a r = (a — b)/2 je polomer intervalu. Funkcia je matematicky
vyjadrend nasledovne [24]:

a—y—r y=a
Ldate(yaa’ab): a—-y—r yZa
(=")%r inak
Tato chybova funkcia riesi problém tlohy datovania dokumentov, ktory vznika tym, ze k
jednotlivym strandm dokumentu st priradené intervaly obdobi [17].

Systém realizovany nad vyrezmi fixnej velkosti zo stran dokumentov, je druhé pouzita
metdoda PERO systémov pre klasifikaciu historickych dokumentov. Operuje nad neprekry-
vajicimi sa vyrezmi fixnej velkosti 224 x 224 pixelov. Ide o neurénovu siet architektiary
ResNet-50 [17].

V ramci agregicie vystupu do jednotnej predikcie, je nad datovou sadou realizovana
datova augmentacia a kazdy obrazok z datovej sady sa nachadza v Styroch réznych mier-
kach v rdmci ktorych je obrazok rozdeleny na neprekryvajtce sa vyrezy. Vystupy vyrezov sa
agreguju pre kazdi mierku zvlast a agregacia styroch mierok predstavuje vysledny vystup
pre pévodni stranu dokumentu [17]. Vyber vyrezov, ktoré budi agregované je motivovany
konkrétnou tlohou. Prva stratégia vyberu vyrezov je zalozena na vybere vsetkych vyre-
zov danej strany dokumentu a druhd je vyber vyrezov predstavujucich textové regiony.
Na detekovanie textovych regiénov sa pouzil rovnaky systém, ako pri detekovani textovych
riadkov [14]. Dodatocne boli obe stratégie skombinované a v tomto pripade je vystupom
agregacia vsetkych 6smych mierok strany dokumentu. Tim predpokladal, ze v pripade kla-
sifikacie podla typu fontu a pisaného pisma budu dolezité vyrezy obsahujice text, ale aj
mimotextové oblasti m6zu obsahovat dolezité informacie v pripade tlohy lokalizicie doku-
mentov [24]. Tdto kombinovand stratégia bola po vykonani réznych experimentov, pouzita
v pripade klasifikacie podla typu fontu, podla typu pisaného pisma a podla miesta vzniku,
zatial, ¢o v pripade datovania dokumentov bola pouzita stratégia vsetkych vyrezov, nie len
vyrezov obsahujucich text alebo kombinacia metdd [17].

Pre klasifikaciu typov pisma, bol najispesnejsou metdédou na vypocet celkového vystupu
priemer vystupov vSetkych mierok, pricom na trovni vyrezov sa vybralo 10 najspolahlivej-
sich vyrezov, ktorych vystupy sa spriemerovali [24]. V pripade lokécie i$lo o najspolahlivejsi
vystup na urovni mierok s rovnakym spdsobom agregacie vyrezov, ako v predoslom pripade
a v pripade datovania sa vystup na drovni vyrezov vypocital ako median vsetkych vyrezov
a celkovy vystup predstavuje priemer tycho jednotlivych vystupov cez vsetky mierky [24].

Tieto dva spomenuté systémy sa nasledne pokusili skombinovat prostrednictvom line-
arnej interpolacie a logistickej regresie pre viacero tried [17].

Vysledky konajicej sa siutaze ukazali, ze systémy PERO sa umiestnili vo vSetkych tlo-
héch na prvych prieckach. Systémy zalozené na textovych riadkoch boli tispesnejsie pri vset-
kych tlohach az na lokalizaciu dokumentov. V pripade urcenia miesta vzniku dokumentu,
bol systém pracujuci s neprekryvajicimi sa vyrezmy fixnej velkosti tispesnejsi. Vitaznd vsak
bola realizovans fizia spominanych dvoch systémov. Uloha lokalizdcie sa ukézala byt, ako
najnaroc¢nejsia, z dévodu, ze systémy na nej dosahovali najnizsie ispesnosti [24].
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Obrazek 2.12: Fuzia oboch pristupov systémov PERO. Spracuje sa vstupna strana doku-
mentu systémom pracujicim, s neprekryvajicimi sa vyrezmi fixnej velkosti (Gervend) aj
systémom pracujicim s textovymi riadkami (modra). Vyrezy a textové riadky su agrego-
vané a si nakoniec zlicené do jediného rozhodnutia (fialova) [17]. Prevzaté z [17].

T

;_:L]é;

19



Kapitola 3

Datové sady

K danym uloham je k dispozicii viacero datovych sidd zo spominanych sutazi, ktoré sa
v tejto kapitole blizsie popisané. Vsetky historické dokumenty stcastou tychto datovych
sad pochadzaju z eurépskych digitalnych kniznic a si datované priblizne medzi 9. a 18.
storo¢im. Pre kazdu tlohu boli zverejnené aj testovacie datové sady.

Datova sada ICFHR 2016 - CLaMM

Nasledujtica datova sada’ bola poskytnuta zic¢astnenym sitaze na konferencii ICFHR 2016
[4]. Ide o sadu CLaMM - Classification of Medieval Handwritings in Latin Script, zame-
ranej na klasifikdciu stredovekych rukopisov. Datova sada predstavuje zbierku eurépskych
rukopisov z obdobia stredoveku. Konkrétne ide o obrazky zachytavajice dokumenty zo
zbierky francuzskych katalégov, ktorych siacastou je az 9800 dokumentov, digitdlnej kniz-
nice BVMM a Gallica. K dispozicii s tri sady: trénovacia a dve testovacie. VSetky tri sady
pozostavaji z bezfarebnych obrazkov vo formate TIFF velkosti 100 x 150 pixelov, ¢o pred-
stavuje Cast nejakého rukopisu. Trénovacia sada obsahuje 2000 jednoznacne anotovanych
obrazkov podla typu pisaného pisma a dve testovacie sady obsahuja 1000 a 2000 obrazkov.
Jedna z testovacich sadd obsahuje jednoznac¢ne anotované obrazky a druha obsahuje obrazky,
ktorym je priradenych viacero anotacii na jednu stranu dokumentu, ktory obrazok zachy-
tava [9]. Pocet tried, ktoré reprezentuji typ pisaného pisma je 12, triedy si zndzornené na
obrazku 3.1. K tlohe bola organizatormi sifaze zverejnend aj testovacia datova sada.

Datova sada ICDAR 2017

Détova sada® CLaMM zo stitaze na konferencii ICFHR 2016 bola rozsirend v stifazi ICDAR
2017 [3], o obrézky anotované podla obdobia vzniku, nakolko datovanie dokumentov bolo
novou ulohou v ramci konferencie. Tieto data taktiez pochadzaji zo zbierky franctzskych
katalogov a digitdlnej kniznice BVMM a Gallica. Trénovacia sada k dlohe datovania do-
kumentov je rovnako, ako datova sada pre klasifikiaciu rukopisov, zlozena z bezfarebnych
obrazkov vo formate TIFF o velkosti 100 x 150, kde velkost sady je rovnako 2000 obrizkov
[3]. Jedna anotéacia priradend k jednému dokumentu predstavuje interval, teda najskorsie a
najneskorsie mozné obdobie vzniku. V datovej sade existuje dohromady 15 takychto moz-
nych intervalov datovania rukopisov od roku 1000 po rok 1600 [3]. Rovnako, ako pri uréovani
typu pisaného pisma aj v tomto pripade su k dispozicii dve testovacie sady, pricom jedna z

Zhttps://clamm.irht.cnrs.fr/icfhr2016-clamm/data-set/
3https://clamm.irht.cnrs.fr/icdar-2017/data-set/
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Obrazek 3.1: Priklady vsetkych 12 tried typov pisaného pisma z datovej sady zo stufaze
ICFHR 2016. Prevzaté z [4].

nich méa rovnaky format, ako ta trénovacia s rovnakym poc¢tom obrazkov a druhd obsahuje
1000 obréazkov v réznych formétoch (JPG, TIFF) a v roznych farebnych prevedeniach a
rozliSeniach. Datova sada k tlohe klasifikdcia rukopisov je rovnaka, ako v ICFHR 2016 [3].

Datova sada ICDAR 2021

V sttazi na konferencii ICDAR 2021 [24] boli tlohy rozsirené o klasifikdciu podla skupiny
fontu dokukmentov pisanych tlacenym pismom a klasifikdciu miesta vzniku dokumentov.
Konferencia teda pozostavala zo styroch tloh: klasifikdcia podla pisaného pisma, klasifikacia
podla skupiny fontu, datovanie dokumentov a klasifikicia podla miesta vzniku [24].
Datova sada dokumentov pisanych tlacenym pismom, bola zverejnena v clanku Dataset
of Pages from Early Printed Books with Multiple Font Groups [23]. Sada pozostava z celkovo
35 623 obrazkov historickych dokumentov réznych rozliseni a pochadza z niekolkych digi-
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Obrézek 3.2: Priklady vSetkych 10 tried skupiny fontov z datovej sady ICDAR 2021. (a)
Bastarda (b) Italic. (¢) Rotunda. (d) Antiqua. (e) Schwabacher. (f) Fraktur. (g) Gotico-
Antiqua. (h) Textura. (i) Greek. (j) Hebrew. Prevzaté z [21].

talnych kniznic. Velku ¢ast svojho digitalizovaného materidlu z 15. az 18. storocia poskytli
kniznice v Berline, Erlangene, Gottingene, Mnichove a Stuttgarte [23]. Aby sa vyvazilo vy-
soké zastipenie dokumentov zo 17. a 18. storocia, kniznice v Londyne, Kélne a Heidelbergu
poskytli dokumenty z 15. storoc¢ia. Podklady ku skupine fontov Greek a Hebrew boli ziskané
od digitalnej kniznice Herzog August Bibliothek Wolfenbiittel 40. Kazdy jeden obrazok do-
kumentu mé priradenych 1 az 5 anotéacii reprezentujicich typ fontu, pricom celkovy pocet
typov je 10. Pocet tried je vsak 12, zvysné dve predstavuju kategériu iné, ak ide o font, ktory
neprislicha ani jednej z tried a kategoériu nie je font, v pripade ak sa nejedné o ziadny typ
fontu. Obrazky si anotované typom fontu, ktory sa pouziva v dokumente najviac, niektoré
stranky vSak maji viacero hlavnych typov [21]. Testovacia datova sada® obsahuje celkovo
5506 obrazkov, pricom z nich 2753 je origindlnych a zvysné vznikli po datovej augmentacii,
konkrétne zmenami velkosti, aby sa preverila robustnost jednotlivych systémov [23].

Druhou novou tlohou bola klasifikicia dokumentov podla miesta vzniku. Pre tato tlohu
je dostupné aj valida¢na sada. Data k tejto tlohe pochadzaju z viacerych zdrojov. Ide o
katalégy obsahujtce rukopisy vydavané vo Francizsku konvertované do XML stborov®,
Specifické paleografické studie na tvorbu knih a materialy z prebiahjiceho projektu ohladne
Saint-Bertin®. Pocet tried je 13 a ide o vyse 5000 obrazkov. Triedy lokécii boli zvolené tak,
aby reprezentovali vysoko zaludnené a velké miesta, ¢i uz mestd alebo celé regiény. [23].

V ramci tejto sutaze bola poskytnutd nova trénovacia a testovacia datova sada sliziaca
k datovaniu dokumentov. Tieto sady pochddzaju z e-codies: Virtual Manuscript Library of

“https://zenodo.org/record/4836551
https://github.com/oriflamms/CMDF
Shttps://saint-bertin.irht.cnrs.fr

22


http://in.irht.cnrs.fr

Obrazek 3.3: Ukazky historickych dokumentov z datovej sady ICDAR 2021.

Switzerland”, ¢o je $vajéiarska historicka digitdlna kniZnica rukopisov. Forma anotécie je
rovnaka ako pri predchadzajicej sade, teda k obrazkom je priradeny interval, pricom sa
posudzovali iba tie, ktoré boli jednoznac¢ne urcené, ¢o znamenalo, ak sa nazory expertov
nelisili vo vyse 50 rokoch. Brali sa do tvahy dokumenty, ktoré neboli datované skor ako
obdobie 9. storocia a neskor ako 17. storocie. Poziadavkam vyhovovalo celkovo 1698 do-
kumentov. Ide o trénovaciu aj testovaciu sadu stcasne. Z tychto dokumentov boli vybrané
nahodné obrazky reprezentujtce strany dokumentu a trénovacia a testovacia sada® takto
obsahuje celkovo 10 294 a 2516 obrazkov [23].

"http://e-codices.unifr.ch/en
®https://zenodo.org/record/4836687
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Kapitola 4
Navrh riesenia

V tejto kapitole sa vyhodnocuje zaver analyzy vyplyvajicej z existujucich metod klasifi-
kacie historickych dokumentov opisanych v kapitole 2. Na zaklade tohto vyhodnotenia, st
navrhnuté mozné riesenia, ktoré tato praca realizuje. RieSenia si zamerané konkrétne na
ulohu klasifikacia historickych dokumentov podla miesta vzniku, nakolko systémy pri tejto
tlohe dosahovali najhorsie vysledky.

4.1 Vyhodnotenie analyzy existujicich metéd

Z analyzy existujucich rieseni opisanych v kapitole 2.5, vyplynulo, Ze pri tilohach klasifikacia
podla typu fontu, typu pisaného pisma a pri datovani dokumentov, nesii textové riadky dole-
zitejsiu informdciu, ako pri tlohe klasifikdcia podla miesta vzniku [24]. Pri tychto tlohéch
dosahovali vyrazne lepsie vysledky systémy, ktoré boli postavené na automatickej detek-
cii riadkov textu z dokumentu. Na tato informaciu poukazali systémy PERO v sufazi na
konferencii ICDAR 2021 [24]. Na zdklade spominanych vysledkov sitaze sa teda pri lokali-
zacii historickych dokumentov predpoklada, ze aj mimotextové oblasti dokumentu dorazne
prispievaji k rozhodovaniu siete [24]. Vo vicSine pripadov v rdmci konajicej sa sitaze boli
najuspesnejsie systémy PERO, ktoré kombinovali pristup nad fixnymi vyrezmi s pristupom
nad textovymi riadkami [24].

Na zdklade analyzy je najnaroc¢nejsou ulohou klasifikovat dokumenty podla miesta
vzniku. Pri tejto tlohe, existujice systémy dosahovali najhorsie vysledky, naopak najlepsie
vysledky dosahovali pri klasifikacii podla typu fontu a pisaného pisma [17].

Co sa tyka pouzitych architektir, vadsina pristupov bola zalozena na konvoluénych
neurénovych sietach. Islo hlavne o siete architektiry VGGNet a ResNet [24].

4.2 Navrhy rieseni

Vychadzajuc z toho, ze iloha lokalizovania historickych dokumentov sa ukazala byt naj-
narocnejsou, sa navrhy rieseni budu tykat len tejto tlohy. V nasledujicej ¢asti st opisané
jednotlivé navrhy moznych rieseni.

Spracovanie obrazkov Nakolko sa ukazalo, ze pri klasifikovani dokumentov na zaklade
miesta vzniku, je cennou informdciou aj pozadie dokumentu, nie len samotny text [24],
by nebolo vhodné sa stustredovat len na oblasti v ktorych sa vyskytuje text. Ukazalo sa, ze
kombinacia textovych riadkov s vyrezmi fixnej velkosti je relativne Gispesnd. Z tohto dévodu
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by vstupom do siete mohli byt vyrezy fixnej velkosti v tvare obdiinika, narozdiel od vacsiny
systémov, ktoré pracovali na vyrezoch v tvare stvorcov. Kazdy obrazok, by sa teda rozdelil
na neprekryvajice sa obdizniky fixnej velkosti, ktoré by mohli imitovat textové riadky, ale
zaroven by sa do siete dostala aj informacia mimo textu, nakolko by sa brali do tvahy
vSetky vyrezy extrahované z obrazka. Vstup do siete by teda predstavoval jeden vyrez z
poévodného obrazka zachytavajiceho jednu stranu dokumentu, rovnako ako v pripade opi-
sovanych systémov v kapitole 2.5. Trénovanie siete by prebiehalo na Grovni vyrezov, pricom
pri inferencii by sa vystup siete pre kazdy vyrez povodného obrizka néasledne agregoval do
jednotnej predikcie.

Konvoluéna neurénova sie  Na klasifikdciu spominanych vyrezov v tvare obdiznika
by sa mohla pouzit klasickd hlboké konvolu¢éna neurénova sief, ktord by mala na vstupe
jeden vyrez obrazka. Mohlo by ist o architektiru ResNet opisovanu v kapitole 2.2. Islo by
teda o rezidualne bloky s konvoluénymi vrstvami a vrstvami zdruzovania podla maxima.

Pri klasifikacii vyrezov pomocou tejto konvoluénej neurénovej siete, by sa namiesto
vrstvy zdruzovania podla priemeru, ktora sa nachadza pred plne prepojenou vrstvou, mohol
pouzit mechanizmus self-attention. Tento mechanizmus by zabezpecil, aby sa do vysledného
agregovaného vektora, ktory slizi ako vstup do plne prepojenej vrstvy, dostali iba relevantné
informécie. Pre kazdy vektor vystupného tenzoru posledného rezidudlneho bloku, by sa
vypocitali attention vahy a nésledne by sa tieto vektory vahovane scitali prostrednictvom
tychto vah. Po plne prepojenej vrstve by sa aplikovala funkcia softmaz, ktorda by vratila
jednotlivé pravdepodobnosti tried pre kazdy vyrez.

Vychddzajic z vizualizacii systému DeepScript [4], ktory je opisany v kapitole 2.5, by
tento vysledny agregovany vektor po vahovanom s¢itani taktiez mohol sluzit ako informacia
o tom, na zaklade ¢oho sa dana siet najviac rozhoduje. Tato informécia by sa nasledne mohla
podobnym sposobom vizualizovaf.

Pseudo labeling Klasicka konvolucna neurénova siet, pripadne siet opisovand v predoslej
Casti s pouzitim mechanizmu self-attention, by sa mohla pouzif k tzv. semi-supervizovanym
experimentom. Nakolko existuje viacero datovych sdd, k natrénovaniu siete by sa mohli
vyuzit aj iné obrazky historickych dokumentov, z existujicich datovych sid z kapitoly
3, ktoré nie st anotované. Natrénovand konvolu¢na neurénova sief by sa mohla pouzif k
anoticii vyrezov z tychto obrazkov a tieto novo anotované vyrezy, by sa nasledne stali
sucastou trénovacej sady, na ktorej by bola siet znova natrénovana.

Anotéacia tychto obrazkov by mohla prebiehat réznymi moznymi sposobmi. Prichddza
do uvahy vyber n vyrezov s najvacsou pravdepodobnostou predikovanej triedy pre kazdy
obrazok zvlast. Tymto vyrezom by sa priradili triedy predikované modelom a stali by sa
stc¢astou novej trénovacej sady. Dalsi spésob by mohol predstavovat vyber n vyrezov pre
kazdy obrazok, pre ktoré by sa predikcie modelu spriemerovali a tento priemer predikcii by
predstavoval triedu pridelenti pévodnému obrazku, ktory by sa nasledne spracoval rovnako,
ako povodna datova sada, teda rozdelil na vyrezy.

Tato opisand metdéda je sucastou semi-supervizovaného ucenia a nazyva sa pseudo-
labeling, kedze poévodnym obrazkom, ktoré nie si anotované sa pridelia tzv. pseudo ano-
tacie [1]. Rozsirenie datovej sady by mohlo dopomoct k zlepSeniu tspesnosti konvolucénej
neurdénove;j siete.

Masked image modelling Dalsou moznostou je pouzit model BEiT postaveny na vizudl-
nom transformeri, opisovany v kapitole 2.4. Motivaciou je, ze vicsina existujicich pristupov

25



pouziva len konvoluéné neurénové siete a mnozstvo dostupnych dat. ISlo by teda o pred-
trénovanie transformera prostrednictvom metédy modelovanie maskovanych obrazkov, ¢o
predstavuje dalsiu formu semi-supervizovaného ucenia. Trénovanie vizualnych transforme-
rov si vyzaduje mnoho dat a preto v ramci tohto pristupu, by sa taktiez mohli na predtré-
novanie vyuzit aj historické dokumenty mimo datovej sady urcenej k tlohe lokalizacie.

Vstupné obrazky (v tomto pripade vyrezy pévodnej strany dokumentu), by sa rozdelili
na mensie vyrezy fixnej velkosti. Ista ¢ast vyrezov by sa nahodne zamaskovala vyuzitim
algoritmu blokového maskovania. Vyrezy by sa vektorizovali a naslednou linedrnou trans-
forméciou by k vzniknutym embedingom vyrezov bol pridany pozi¢ny embeding a tzv.
klasifika¢ny embeding rovnako ako to bolo opisované v spominanej kapitole. Tato sekven-
cia by predstavovala vstup do daného enkddera transfomeru. Mohol by sa pouzit klasicky
enkdder, teda stibor vrstiev, pricom kazda vrstva by bola zlozena z multihead self-attention
a MLP blokov zaloZena na rezidudlnom uceni [2].

Na generovanie diskrétnych vizualnych tokenov z pévodnych obrazok by sa mohol apli-
kovat pristup vychadzajici z navrhnutého modelu HuBERT spomenutého v 2.4. V pristupe
HuBERT pouzivaji zhlukovaci algoritmus k-means na extrahované priznaky. Tu by sa mohla
pouzit natrénovand konvolu¢né neurénova siet, jej vystup z posledného konvolu¢ného bloku
by sa transformoval na diskrétne vizualne tokeny prostrednictvom algoritmu k-means. Vi-
zualne tokeny by teda predstavovali diskrétne hodnoty, ktoré sa vytvorili prostrednictvom
vzniku zhlukov.Siet by nasledne predikovala tokeny povodného neposkodeného obrézka [2].

Po predsntrénovani transfomera, by sa nasledne pripojila klasifika¢na vrstva - zdruzova-
nie podla priemeru s linedrnou vrstvou a funkciou softmaz a transformer by sa natrénoval
na ulohu klasifikdcie historickych dokumentov na zaklade miesta vzniku.

Agregicia vystupov siete Vyslednd predikcia siete, by mala prebiehat na trovni obraz-
kov zachytavajucich celé strany dokumentu a nie na vyrezoch. Nakolko sa neuronova siet
trénuje na vyrezoch z pévodnych obrazkov, je potrebné navrhnuf sposob agregacie vystu-
pov siete prislichajucich k vyrezom. Systémy PERO a T-DeepCNN opisané v kapitole 2.5,
na agregovanie vystupov siete do jednotnej predikcie pouzivaji metédu ensamble. Obrazok
sa vyhodnocuje vo viacerych rozliSeniach (mierkach) a nésledne sa tieto predikcie taktiez
agreguju [3]. Tento pristup by sa taktiez mohol vyskusat v tejto préci, nakolko vo vicSine
pripadov maja obrazky v datovej sade rézne rozlisenia. Pre kazdé rozlisenie, by sa predikcie
mohli nasledne spriemerovat a ziskala by sa findlna predikcia pre dany obréazok.

Pri agregécii vystupu na trovni vyrezov je mozné postupovat viacerymi spésobmi. Prvy
spOsob by mohol predstavovat vyber n vyrezov s najvac¢sou pravdepodobnostou prediko-
vanej triedy, ktorych predikcie modelom sa nasledne spriemeruji. Dalej by mohlo ist o
vyber vyrezu s predikciou najvic¢sej pravdepodobnosti a trieda predikovana modelom pre
tento vyrez by bola vyslednou predikciou pre cely obrazok. Mozné by bolo aj spriemerova-
nie predikcii modelu pre vSetky vyrezy. Podobné sp6soby agregécie vystupov realizovali aj
existujuce riesenia [24]. Obrézok 4.1 odzrkadluje navrhované riesenie.
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Obrazek 4.1: Ukazka inferencie siete na trovni stran dokumentov. Obréazok sa rozdeli na
neprekryvajice sa virezy v tvare obdiznika. Na vstupe neurénovej siete je jeden vyrez. Pre
kazdy vyrez, vystup siefe predstavuje jednotlivé pravdepodobnosti tried, najpravdepodob-
nejsie triedy, ktoré predstavuju predikcie pre dané vyrezy sa nasledne agreguju do jednotnej
predikcie, ktora bude predstavovat predikovanu triedu pévodnej strany dokumentu.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole st opisané rieSenia, ktoré boli v praci implementované a vychadzaju z
navrhu v kapitole 4, pre ulohu klasifikdcia historickych dokumentov podla miesta vzniku.
Taktiez opisuje niektoré implementacné detajly rieSeni. Prva cast sa venuje opisu pouzitych
technologii pri implementacii, nasledne je opisany spésob predspracovania datovej sady. V
dalsichych kapitolach st opisané implementac¢né detajly rieseni.

5.1 Pouzité nastroje

Hlavnym programovacim jazykom tejto prace je Python, pricom na trénovanie neurénovych
siet{ je pouzit4 kniznica PyTorch”. Tato kniznica podporuje vyvoj a trénovanie pokroéilych
hlbokych neurénovych sieti. Jej vyhody st jednoduchost, flexibilita, efektivne vyuzivanie
paméte a dynamické vypoctové grafy, taktiez podpora pre GPU [12].

5.2 Predspracovanie datovej sady

Kvoli vysokému rozliseniu niektorych obrazkov je trénovacia aj valida¢na sada predspraco-
vana vopred pomocou kratkeho skriptu. Obrazky st nacitavané prostrednictvom kniznice
OpenCV'Y, ide o kniznicu navrhnuti na riesenie problémov pocita¢ového videnia. Obrazky
sa rozdelia na neprekryvajice sa vyrezy velkosti 112 x 448 pixelov, pri hodnote posunu 448
pixelov na sirku a 112 pixelov na vysku. V pripade, ak rozmery pévodného obrazka nie st
delitelné tymito hodnotami, zvySené vyrezy, ktorych rozmery nekoresponduji s hodnotou
112 x 448 , nie s zahrnuté do datovej sady. Tento proces je znazorneny na obrazku 5.1.
Tieto rozmery boli urc¢ené z dévodu, ze vacsina konvolucnych neurénovych sieti, pracuje
nad obrazkami fixnej velkosti 224 x 224 pixelov. Je teda zachovana velkost plochy vyrezov
a meni sa len tvar. Obrazky si ponechané v RGB. Priklady vyrezov po spracovani obrazkov
je mozné vidiet na obrazku 5.2.

Po spracovani vsetkych obrazkov z povodnej trénovacej a validacnej sady, teda vznika
nova trénovacia a valida¢nd sada obsahujica vyrezy ulozené pod nazvom v tvare: [pévodny
nazov obrazkal#[Eislo vyrezu].

Shttps://pytorch.org
POhttps://docs.opencv.org/4.x/index.html
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Obrézek 5.1: Sposob predspracovania obrazkov. Cervené obdizniky predstavuji novovznik-
nuté vyrezy velkosti 112 x 448 pixelov, ktoré vznikli rozdelenim pévodného obrézka.

5.3 Konvoluéné neurdénové siete

Architektira konvolu¢nej neurénovej siete, ResNet-50'", ktora je v praci pouzita, je stcas-
tou kniznice PyTorch, konkrétne modulu torchvision. Tento modul obsahuje rézne pred-
trénované modely na riesenie problémov pocitacového videnia. Architektira je opisana v
kapitole 2.2. Ide o predtrénovanu siet, takze boli pouzité najaktudlnejsSie vahy predtrénované
na datovej sade ImageNet.

Vzhladom k tomu, Ze tato siet je trénovand na klasifikaciu do 1000 tried na obrazkoch
velkosti 224 x 224 pixelov, bola potrebna dodato¢na modifikicia linearnej vrstvy siete, aby
jej vystupom bol vektor pravdepodobnosti pre 13 tried.

Attention Sucasfou pouzitej siete je pred linearnou vrstvou, vrstva zdruzovania podla
priemeru - global average pooling. Rozmery matice predstavujicej vystup z konvoluénych
blokov st N x C x H x W, kde N predstavuje velkost trénovacej davky - batch, C je pocet
kandlov, H a W st rozmery, vyska a sirka. Kedze v praci je konvolu¢na siet trénovana
na vyrezoch velkosti 112 x 448 pixelov, rozmery vystupu posledného konvolué¢ného bloku
su nasledovné: 2048 x 4 x 14. Ako je spomenuté v kapitole 2.2, global average pooling
vrstva slizi k tomu, aby sa vektory vystupnej mapy z konvolué¢nych blokov agregovali do
matice velkosti N x C, ktora nasledne bude predstavovat vstup do plne prepojenej vrstvy.
Agregacia touto metdédou spociva v spriemerovani vektorov cez H a W. Vychadzajic z
navrhu namiesto vrstvy zdruzovania podla priemeru, je implementovany mechanizmus self-
attention v triede SelfAttentionPooling. Vektory tohto vystupu cez rozmery H a W si
vstupom do linearnej vrstvy, pricom vystupy tejto linedrnej vrstvy predstavuju attention

"https://github.com/pytorch/vision/blob/main/torchvision/models/resnet.py
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Obrazek 5.2: Ukazka vyrezov zo spracovanej datovej sady.

vahy. Kazdéme vektoru je teda priradena nejaka vaha. Tieto vahy sa normalizuji pouzitim
funkcie softmaz, a prostrednictvom tychto normalizovanych vah sa jednotlivé vektory cez
H a W vahovane scitaji a vznikne vyslednd matica v tvare N x C, ktora je nasledne v
stupom do plne prepojenej vrstvy. Na vystup plne prepojenej vrstvy sa aplikuje funkcia
softmazx a ziskavaju sa pravdepodobnosti pre vsetkych 13 tried klasifikécie.

5.4 Semi-supervizované ucenie

Pseudo labeling Predtrénovand konvolu¢né neurénova siet architektiry ResNet-50, ktora
je sucastou kniznice PyTorch a je dotrénovana na spracovanej datovej sade na ulohu klasi-
fikdcia podla miesta vzniku, je nasledne pouzitd k anotacii zvysnych obrazkov historickych
dokumentov v datovej sade, uréenych pre iné tlohy. Anotéacia tychto obrazkov prebieha na-
sledovne: obrazky sa spracuji na vyrezy a vyberie sa 10% vyrezov, pre ktoré maji vystupy
siete najvyssiu pravdepodobnost. Tieto vyrezy sa pridali do pévodnej trénovacej datovej
sady a boli k nim priradené anotacie, ktoré predstavuju predikcie natrénovaného modelu.

Masked image modelling K predtrénovaniu na tlohu modelovanie maskovanych ob-
razkov je v praci vyuzity model BEIiT (vid kapitolu 4.2), ktory je stucastou PyTorch kniz-
nice transformers. Moduly, ktoré sa pouzivaji st nasledovné: BeitConfig, ktory slizi ku
konfiguracii modelu, BeitFeatureExtractor, ktory zabezpecuje transforméaciu vstupnych
obrazkov, BeitForMaskedImageModeling, ktory sa pouzil k predtrénovacej tilohe modelo-
vania maskovanych obrazkov a trieda BeitForImageClassification sa nasledne vyuzila
pri doladovani modelu na klasifika¢ni tlohu lokalizicie. Model BEiT je podrobne opisany
v kapitole 2.4.

K tokenizacii vyrezov sa implementovalo riesenie vychadzajice z navrhu a teda pred-
trénovand sief ResNet-50 sa pouzila ako tokenizér. Na podvzorkovany vystup z posledného
konvolu¢ného bloku sa aplikovala metéda k-means, ktord je sucastou kniznice OpenCV. Po
tejto operacii vznikne vizualny token, ktory sa pri trénovani porovnava s modelom predi-
kovanymi vizudlnymi tokenmi maskovaného vstupu.

Po predtrénovani sa pouzil modul BeitForImageClassification k natrénovaniu na
ulohu klasifikdcia dokumentov podla miesta vzniku. Linedrna vrstva bola upravend, aby
vystupy predstavovali pravdepodobnosti pre 13 tried.
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5.5 Agregacia vystupu siete

Agregacia vystupov siete na Urovni vyrezov je v praci implementovand nasledovnym spo6-
sobom: na zéklade vystupov siete pre vyrezy vzniknuté z pévodného obrazka (vid 5.1), sa
vyberie 10% vyrezov zo vSetkych vyrezov s najistejSou predikciou triedy. Vysledni predi-
kovanu triedu predstavuje priemer predikcii siete pre vybrané vyrezy.

Kedze obrazky v datovej sade si v roéznych rozliSeniach, je v praci implementovana
metoda ensamble podla ndvrhu v kapitole 4.2. Obrazok sa teda vyhodnocuje v piatich fixne
stanovenych mierkach, zaroven pre kazda jednu mierku sa agreguju vystupy na trovni
vyrezov a nasledne sa vystupy vSetkych piatich sieti (kazda prislichajica jednej mierke),
spriemeruju. Tento priemer reprezentuje celkovy vystup siete pre jeden vstupny obrazok.
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Kapitola 6

Experimenty a vysledky

Nasledujica kapitola sa venuje prevedenym experimentom a dosiahnutym vysledkom. Pre-
vedené experimenty sa daju rozdelit do dvoch hlavnych kategérii. Prvou kategériou st
experimenty, ku ktorym sa pouzila len ¢ast datovej sady, teda sada urcena konkrétne k
ulohe klasifikidcia dokumentov podla miesta vzniku. Druha kategéria zahinia experimenty
nad celou datovou sadou. Tieto experimenty st blizSie opisané v nasledujucich ¢astiach
kapitoly. Riesenie, ktoré dosahovalo najlepsie vysledky na valida¢nej sade bolo nasledne
evaluované na testovacej sade poskytnutej organizatormi sitaze.

Spo6sob vyhodnocovania K vyhodnoteniu vsetkych experimentov sa pouzila metrika
accuracy, ktord sa pocita nasledovnym spdsobom: poet spravne klasifikovanjch
obrazkov / celkovy polet obréazkov. Vyhodnocovanie prebiehalo na dvoch trovniach,
na drovni vyrezov pdvodnych obrazkov a na drovni stranok, ¢ize celych obrazkov.

6.1 Datova sada

Datova sada, ktora bola pouzita v tejto praci pochadza z medzinarodnej konferencie ICDAR
2021 [24] a bola poskytnuta vsetkym zicastnenym stitaze. Ako uz bolo spomenuté v kapitole
3, konferencia sa zameriavala na Styri ulohy: klasifikacia podla typu fontu, klasifikicia podla
typu pisaného pisma, datovanie dokumentu a klasifikdcia podla miesta vzniku. Datova sada
je zlozend teda zo Styroch Casti a kazda cast zodpoveda jednej tlohe. Pre kazdu tlohu boli
zverejnené aj testovacie datové sady, pricom pre tlohu klasifikacia podla miesta vzniku bola
dodané aj validacna sada.

Typ fontu Trénovacia datova sada pre tlohu klasifikicia skupiny fontu bola zverejnena v
¢ldanku Dataset of Pages from Early Printed Books with Multiple Font Groups [22]. Celkovy
pocet obrazkov v tejto datovej sade je 35623. Kazdy obrazok je anotovany. Anotéacii k jed-
nému obrazku moze byt 1 az 5, nakolko niekolko obrazkov v datovej sade obsahuje obrazky
dokumentov pisané vo viacerych typoch fontov. Tabulka 6.1 zndzornuje pocet obrazkov
vhzladom na prideleny pocet fontov. Datova sada obsahuje 12 tried. 10 tried predstavuje
konkrétne fonty, ktoré si znazornené na obrazku 3.2. Zvysné triedy predstavuju kategoriu
Iné a kategériu Nie je font. Podiel obrazkov k jednotlivym triedam zachytava tabulka 6.2.

Typ rukopisu Trénovacia datova sada pre ulohu klasifikdcia podla typu pisaného pisma
bola poskytnutd v medzindrodnej konferencii ICDAR 2017 [3], ktord vychddza z pdvodnej
konferencie ICDAR 2016. Stcasna trénovacia sada pre tito tlohu zahina pévodnua tréno-
vaciu a dve testovacie. Celkovy pocet obrazkov v tejto datovej sade je 6540. Ku kazdému

32



Pocet anotacii na obrazok Pocet obrazkov

1 30855
2 3732
3 891
4 136
5 9

Tabulka 6.1: Pocet obrazkov vzhladom na pocet anotécii v trénovacej sade, pre tlohu kla-
sifikacia podla skupiny fontu.

Typ fontu Pocet obrazkov Podiel obrazkov
Antiqua 8018 22.5%
Bastarda 974 2.7%
Fraktur 7333 20.6%
Gotico-Antiuqua 2589 7.3%
Greek 507 1.4%
Hebrew 1046 2.9%
Italic 2887 8.1%
Rotunda 5088 14.3%
Schwabacher 2640 7.4%
Textura 1293 3.6%
Iné 1470 4.1%
Nie je font 7734 21.7%

Tabulka 6.2: Pocet obrazkov a celkovy podiel pre kazdy typ fontu v trénovacej sade.

obrazku je priradena prave jedna anotacia. Pocet tried je 12. Kazda z tried predstavuje
ur¢ity typ pisaného pisma, jednotlivé triedy su znazornené na obrazku 3.1. Podiel obrazkov
k jednotlivym triedam je znazorneny v tabulke 6.3.

Obdobie vzniku Ako uz bolo spomenuté v kapitole 3, z pévodnych metadat virtudlnej
Svajciarskej kniznice, sa pouzili udaje ,,Od“ a ,Do“ ako anotacie dokumentov. Pocet do-
kumentov, ktoré vyhovovali kritériam je 1698. Ide o dokumenty, ktoré si v rozmedzi od
9. po 17 storocie. Z kazdého dokumentu bolo ziskanych niekolko ndhodnych stranok [24].
Tieto stranky predstavuju obrazky v datovej sade, ktorych celkovy pocet je 10294. Podiel
obrazkov podla storo¢i je znazorneny v tabulke 6.4.

Miesto vzniku Tato sada pochadza z niekolkych zdrojov. Zdroje a tvorba datovej sady
su blizsie popisané v kapitole 3. Ide o 13 tried, ktoré reprezentuju vacsie, zaludnené oblasti.
Celkovy pocet obrazkov v trénovacej sade je 5517. K tlohe bola dodané aj valida¢na sada
so 64 obrazkami. Zastupenie tried v trénovacej, validacnej a testovacej sade je zndzornené
v tabulke 6.5.

Ako uz bolo spomenuté v prvej ¢asti tejto kapitoly, v zavislosti od experimentu, sa pouziva
len cast trénovacej sady, teda urcenej pre tlohu lokalizicie alebo cela sada pre vSetky tlohy.
Pre tuto tlohu je k dispozicii aj fixna validacna datova sada, ktora je pouzita na validaciu.
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Typ rukopisu Pocet obrazkov  Podiel obrazkov

Uncial 409 6%
Half-uncial 504 8%
Caroline 452 ™%
Humanistic 207 6%
Humanistic Cursive 299 5%
Praegothica 441 %
Southern Textualis 791 12.1%
Semitextualis 324 5%
Textualis 404 6%
Hybrida 902 13.8%
Semihybrida 635 10%
Cursiva 703 10.7%

Tabulka 6.3: Pocet obrazkov a celkovy podiel pre kazdy typ rukopisu v trénovacej sade.

Storocie IX X XI XII XIII X1V XV XVI XVII
Podiel obrazkov 15.3% 4% 6% 9% % 121% 323% 9% 4%

Tabulka 6.4: Celkovy podiel obrazkov pre kazdé storocie v trénovacej sade pre tlohu dato-
vania dokumentov.

Typ rukopisu Trénovacia sada Validacna sada Testovacia sada
Cluny 180 4 25
Corbie 795 5 25
Citaeux 140 5 25
Florence 45 5 25
Fontenay 250 5 25
Himanis (Paris chancery) 230 5 25
Milan 55 5 25
Mont-Saint-Michel 182 5 25
Paris (book trade) 467 5 25
Saint-Bertin 2988 5 25
Saint-Germain-des-Prés 55 5 25
Saint-Martial-de-Limoges 75 5 25

Tabulka 6.5: Zastupenie tried pre ulohu lokalizacie dokumentu v trénovacej, valida¢nej a
testovacej sade.

Vychédzajic z ¢lanku [17] a nakolko vysledky pri trénovani sa na validacnej sade javili
pomerne horsie, sa v ramci experimentov vyskusala tzv. krizova validacia. Tzn., ze bola
vytvorend nova valida¢na datova sada, ktora pochddza z povodnej trénovacej s rovnakym
zastupenim tried. Pévodna valida¢na sada sa tym padom stala stucastou trénovacej sady.
Vsetky experimenty sa teda vykonavali na pévodnych aj novovzniknutych sadach zaroven.
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Testovacia sada'” bola poskytnuta a zverejnend organizatormi sitaze. Tato sada sa pouzila
na otestovanie najuspesnejsieho rieSenia, teda riesenie s najvyssou presnostou na validacnej
sade. Ako uz bolo zmietené v kapitole 5, trénovacia a validacna sada st predspracované
na vyrezy fixnej velkosti. Trénovanie teda prebieha nad uz spracovanou sadou. Nakolko je

datova sada velmi nevyvazena, pri trénovani sa vykondva nadvzorkovanie.

6.2 ResNet50 s attention

Prvy experiment sa zameriava na vplyv pouzitia self-attention mechanizmu namiesto vrstvy
zdruzovania podla priemeru. Boli natrénované dve neurénové siete, obe boli architektiary
ResNet-50. Jedna siet po konvolué¢nych blokoch obsahovala vrstvu zdruzovania podla prie-
meru - global average pooling, za ic¢elom agregovat vystupny tenzor pred vstupom do plne
prepojenej vrstvy. V druhej sieti, vychddzajic z navrhu v kapitole 4.2, bola tato vrstva
nahradend self-attention mechanizmom. Implementicia mechanizmu je blizsie opisana v
kapitole 5.3. Obe siete boli natrénované na spracovanej datovej sade urcenej pre lokaliza-
ciu dokumentov. Experimenty boli prevedené aj na pévodnej, aj na novovzniknutej sade
(vymena validacnej sady za ¢ast trénovacej a naopak). Vysledky experimentov sa naché-
dzaju v tabulkach 6.6 pre pévodni sadu a 6.7 pre novovzniknuti sadu. Z vysledkov je
mozné vycitat, ze model dosahuje lepSie vysledky na oboch validacnych sadach za pouzitia
self-attention mechanizmu na oboch trovniach. D4 sa predpokladat, ze vihované scitanie
vektorov, ako sposob agregacie dovoluje, aby sa do vysledného agregovaného vektora dostali
dolezité ¢rty obrazka pre dant tlohu. Tabulka 6.7 taktiez znazornuje, ze na novej validacnej
sade, dosahuju siete vyrazne lepSie vysledky. Mo6ze to znamenat, ze valida¢na sada vykazuje
isté odlisnosti od tej trénovacej a je pravdepodobne niroc¢nejsia, nakolko pri trénovani siete
na povodnych sadach sa sief mala tendenciu pretrénovat, ¢o v pripade tejto modifikacie
nenastalo. Spésob agregicie vystupov pre vyrezy je opisany v implementacnej Casti, tento
sposob bol realizovany, nakolko dosahoval najlepsie vysledky.

Trénovanie Obe siete boli trénované s velkostou trénovacej davky 32 a uciacou konstantou
nastavenou na pociatoé¢ni hodnotu 0.0001. Tato konstanta sa pocas trénovania postupne
znizovala. Ako optimalizator bol pouzity optimalizitor Adam. Na vyrezy bola pocas tré-
novania aplikovana datova augmentacia, konkrétne afinne transformécie, zmena kontrastu,
nahodny gausovsky Sum a zmena rozliSenia vyrezov. Bola zvolend miernejsia augmenta-
cia obrazkov pocas trénovania, pretoze silné transformacie vyrazne degradovali tispesnost
modelu.

nttps://zenodo.org/record/ 784957628
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Riesenie Vyrezy Strany

ResNet-50 + GAP 62.3 75.6
ResNet-50 + attention 68.1 77.9

Tabulka 6.6: Vysledky experimentov sieti ResNet-50 s pouzitim global average pooling
(GAP) a s pouzitim self-attention na validacnej sade na trovni vyrezov a drovni celych
stran dokumentov. Tieto vysledky prislichaji k experimentom konajicimi sa na p6vodnej
datovej sade. Hodnoty v stipcoch predstavuji dspesnosti vyjadrené metrikou presnosti -
accuracy, v percentach.

Riesenie Vyrezy Strany

ResNet-50 + GAP 79.8 86.2
ResNet-50 + attention 83.8 89.1

Tabulka 6.7: Vysledky experimentov sieti ResNet-50 s pouzitim global average pooling
(GAP) a s pouzitim self-attention na validacnej sade na trovni vyrezov a drovni celych
stran dokumentov. Tieto vysledky prislichaji k experimentom konajicimi sa na modifiko-
vanej datovej sade. Hodnoty v stipcoch predstavuja tspesnosti vyjadrené metrikou presnost
- accuracy, v percentach.

6.3 Semi-supervizované ucenie

Pseudo labeling Dalsi experiment sa venuje semi-supervizovanému experimentu s vyu-
zitim celej datovej sady. Sposob anotéacie obrazkov pomocou natrénovanej siete je opisany
v implementacnej Casti prace (vid kapitolu 5). Dany experiment sleduje, ¢i zvacSenie da-
tovej sady vyuzivajuc metdédy pseudo labeling dopomoze k zlepseniu tuspesnosti siete. Ako
bolo spomenuté, po experimente s krizovou validaciou je zrejmé, ze validacnd sada je na-
ro¢nejsia, predpokladalo sa teda, Ze rozsirenie datovej sady o nové obriazky dopomoze k
vylepseniu na poévodnej sade. Obe natrénované siete z predchadzajiceho experimentu st
pouzité k anotacii vyrezov. Tieto isté siete sa nasledne znova natrénovali nad rozsirenou
trénovacou sadou, pricom sposob trénovania sieti sa nemenil. Vysledky tychto experimentov
sa nachadzaju v tabulkich 6.8 a 6.9. Z tychto vysledkov je zrejmé, ze rozsirenie trénovacej
datovej sady pouzitim tzv. ,pseudo anotacii“ prinieslo vac¢si dopad na sief implementovant
s vrstvou zdruzovania podla priemeru, ako v pripade siete s mechanizmom self-attention,
avSak v oboch pripadoch ide len o zanedbatelné zlepSenie. D6vodom moéze byt, ze model
na urovni vyrezov nedosahuje uspokojivé vysledky a sposob vytvarania anotacii prebieha
na tejto urovni. Siet sa teda udila aj predikovat triedy nespravne anotovanych obrazkov pre
pomerne velku ¢ast rozsirenej sady. Z vysledkov je taktiez mozné vycitat, ze rozdiely medzi
vysledkami po vykonani tohto experimentu si zhruba rovnaké aj pre pripad modifikovanej
datovej sady.
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Riesenie Vyrezy Strany

ResNet-50 + GAP 63.6 76.9
ResNet-50 + attention 68.2 78.3

Tabulka 6.8: Vysledky semi-supervizovaného experimentou pouzitim metédy pseudo labe-
ling, sieti ResNet-50 s pouzitim global average pooling (GAP) a s pouzitim self-attention
na valida¢nej sade na trovni vyrezov a urovni celych stran dokumentov. Tieto vysledky
prislichaju k experimentom konajucimi sa na pévodnej datovej sade. Hodnoty v stipcoch
predstavuju uspesnosti vyjadrené metrikou presnost - accuracy, v percentach.

Riesenie Vyrezy Strany

ResNet-50 + GAP 0.7 7.1
ResNet-50 + attention 84.1 89.3

Tabulka 6.9: Vysledky semi-supervizovaného experimentu pouzitim metédy pseudo labe-
ling, sieti ResNet-50 s pouzitim global average pooling (GAP) a s pouzitim self-attention na
validacnej sade na trovni vyrezov a trovni celych stran dokumentov. Tieto vysledky prisl-
tichaji k experimentom konajtcimi sa na modifikovanej détovej sade. Hodnoty v stipcoch
predstavuju uspesnosti vyjadrené metrikou presnost - accuracy, v percentach.

Masked image modelling Nasledujici experiment vychddza z pouzitia modelu BEiT
pre predtrénovanie vizualneho transformera na tilohu modelovanie maskovanych obrazkov,
ktory je nasledne dotrénovany na dant klasifika¢na tlohu (vid 4.2). St natrénované dva mo-
dely. Jeden model je predtrénovany modelovanim maskovanych obrazkov, len na podmno-
zine datovej sady a druhy model je predtrénovany na vsetkych historickych dokumentoch
z danej datovej sady. V oboch pripadoch sa ako tokenizér obrizkov pouzila natrénovana
siet ResNet-50 s vrstvou zdruzovania podla priemeru pred plne prepojenou vrstvou, ktorej
podvzorkovany vystup sa nakvantizoval pouzitim zhlukovacej metédy k-means. Vysledky v
tabulkach 6.10 a 6.11 napovedaju tomu, Ze v pripade trénovania modelu len na podmnozine
datovej sady urcent k lokalizacii, dosiahol transformer podobné vysledky, ako konvolu¢na
neurénova siet. Na novej validacnej sade vsak model predtrénovany na vsetkych obrazkoch
datovej sady dosiahol lepsiu tspesnost, ako konvoluéna neurénova siet s mechanizmom self-
attention.

Obe siete boli trénované na klasifikacnti dlohu s velkostou trénovacej davky 32 a uciacou
konstantou nastavenou na pociatoéni hodnotu 0.0001. Tato konstanta sa pocas trénovania
postupne znizovala. Ako optimalizator bol pouzity optimalizator Adam. Na vyrezy boli
pocas trénovania aplikované rovnaké transformaécie, ako pri konvolucnych sietach. BEiT
model bol nakonfigurovany nasledovne: bolo nastavenych 12 skrytych vrstiev, parameter
predstavujuci pocet hlav self-attention mechanizmu bol taktiez nastaveny na hodnotu 12,
aktivacna funkcia bola nastavena na funkciu GeLU.
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Détova sada Vyrezy Strany

Lokécia 62.7 76.1
Cela datova sada 61.9 75.6

Tabulka 6.10: Vysledky semi-supervizovaného ucenia pouzitim modelu BEiT na validac¢nej
sade na trovni vyrezov a urovni celych stran dokumentov. Tieto vysledky prislichaja k
experimentom konajicimi sa na povodnej datovej sade. Hodnoty v stipcoch predstavuja
uspesnosti vyjadrené metrikou presnost - accuracy, v percentich.

Détova sada Vyrezy Strany

Lokécia 81.3 87.8
Cela datova sada 84.9 91.7

Tabulka 6.11: Vysledky semi-supervizovaného ucenia pouzitim modelu BEiT, na valida¢nej
sade, na trovni vyrezov a trovni celych stran dokumentov. Tieto vysledky prislichaja k ex-
perimentom konajicimi sa na modifikovanej détovej sade. Hodnoty v stipcoch predstavuju
uspesnosti vyjadrené metrikou presnost - accuracy, v percentich.

6.4 Zhrnutie vysledkov a testovanie

Vysledky vsetkych prevedenych experimentov z predchadzajicej kapitoly nasviadéuja tomu,
ze validacna datova sada dodand organizatormi sttaze bola naroc¢nejsia, resp. vykazovala
znamky odlisnosti od tej trénovacej. Naznacuju to vysledky experimentov vykonavajucich
krizova validaciu naprie¢ sadam. Vsetky natrénované siete dosahovali vyssiu uspesnost na
modifikovanej sade.

Dal$fm poznatkom vyplyvajicim z experimentov je, ze konvoluéné neurénové siete do-
sahovali lepsie vysledky na povodnej datovej sade, zatial ¢o model BEiT dosiahol na modi-
fikovanej sade vyraznejsie zlepSenie. Osvedcila sa aj stratégia predspracovania datovej sady
na vyrezy v tvare obdlznika. Klasickd konvoluéna neurénova siet, dosahuje na validacnej
sade podobné tispesnosti, ako v pripade systémov PERO, ktoré kombinovali model nad tex-
tovymi riadkami s modelom nad vyrezmi fixnej velkosti, na konferencii ICDAR 2021 (vid
kapitola 2.5).

Posledna faza zahfna evaludciu najuspesnejSieho modelu na trovni stran dokumentu na
testovacej sade poskytnutej organizatormi sufaze. Nakolko sa experimenty vykonavali na
dvoch sadéch, vyhodnotené boli dva modely. Prvy model, konvoluéna neurénova siet archi-
tektury ResNet-50 natrénovand na rozsirenej datovej sade vyuzitim metdédy pseudo labeling,
dosahoval najlepsie vysledky na pévodnej datovej sade. Model, ktory dosiahol najlepsi vy-
sledok na modifikovanej datovej sade bol BEiT, predtrénovany na vsetkych obrézkoch z
datovej sady. Z tohto je mozné odvodit, Ze semi-supervizované ucenie dopomohlo k mier-
nemu vylepseniu modelov v tejto tlohe.

Konvoluéné neurénova siet natrénovand nad rozsirenou trénovacou datovou sadou dosi-
ahla na testovacej sade presnost 81.6% a BEIT predtrénovany na celej datovej sade dosiahol
presnost 82.9%. Nakolko spominany vitazny systém PERO dosiahol na testovacej sade pres-
nost 79.4%, v oboch pripadoch ide o mierne zlepSenie.
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Kapitola 7

Zaver

Ciel tejto prace je vytvorit systém postaveny na hlbokych neurénovych siefach, na klasifika-
ciu historickych dokumentov. Praca sa sustreduje na niekolko tloh: klasifikacia podla typu
pisaného pisma, klasifikdcia podla typu tlaceného pisma, datovanie dokumentov do obdobia
ich vzniku a klasifikdcia dokumentov podla miesta vzniku. Z analyzy existujicich metdd,
ktoré vychadzaju z konajucich sa sutazi vyplynulo, ze klasifikdcia dokumentov podla miesta
vzniku je najnaroc¢nejSou tlohou. Z tohto dévodu sa navrhnuté rieSenia tykaju prave tejto
ulohy.

Navrhnuté systémy pracuji nad vyrezmi v tvare obdlznika, ktoré su extrahované z
povodnych obrazkov. Vystup navrhnutych sieti teda predstavuje triedu jedného vyrezu,
tieto vystupy su nasledne agregované do jednotnej predikcie.

Hlavnou siiéastou tejto prace je semi-supervizované ucenie. Z dévodu, dostupnosti mno-
hych datovych sad historickych dokumentov sa tieto neanotované dokumenty pouzili pri re-
alizécii niekolkych navrhnutych systémov. Prvy navrhnuty systém je postaveny na modeli
BEiT. Tento model bol pouzity k predtrénovaniu vizualneho transformera na tilohu modelo-
vanie maskovanych obrazkov a bol nasledne dotrénovany na klasifika¢ni tlohu. Dalsf navrh-
nuty systém je postaveny na hlbokej konvolu¢nej neurénovej sieti architektiry ResNet-50.
V ramci tejto siete bola navrhnuta modifikacia predposlednej zdruzovacej vrstvy. Namiesto
vrstvy zdruzovania podla priemeru je realizovany mechanizmus self-attention, ktory agre-
guje vystup siete pred plne prepojenou vrstvou.

V ramci analyzy bolo nijdenych niekolko datovych sad, ktoré boli zverejnené organi-
zatormi sitazi. Na vykonavanie experimentov sa pouzila prave datova sada z konferencie
ICDAR 2021. Tato datova sada obsahuje Styri ¢asti pre spomenuté Styri tlohy. V ramci
experimentov bola modifikovana diatova sada pre tlohu lokalizovania dokumentov. Po pre-
vedenej krizovej validécii z vysledkov experimentov vyplynulo, Ze poskytnuta valida¢na sada
organizatormi sutaze, je vyrazne odliSné od trénovacej. Z tohto dévodu sa kazdy experiment
vykonéaval na dvoch sadach, na tej pé6vodnej a na modifikovane;j.

Z vysledkov experimentov vyplynulo, Ze realizacia self-attention mechanizmu dopomohla
k zlepseniu uspesnosti modelu. Toto naznacuje, ze do klasifika¢nej vrstvy sa tymto sposo-
bom dostavaji relevantnejsie informécie z obrazka, ako pri klasickom priemerovani vektorov.
Konvoluéné neurénové siete boli pouzité aj k semi-supervizovanym experimentom prostred-
nictvom metdédy pseudo labeling, kedy sa natrénované siete pouzili k vytvaraniu anotacii.
Siete sa nasledne znova natrénovali, ale uz na rozsirenej datovej sade. Tento systém dosiahol
najlepsiu uspesnost na pdvodnej datovej sade, pricom systém BEiT natrénovany na celej
datovej sade, dosiahol najlepsiu tspesnost prava na tej modifikovanej. Tieto dva systémy
boli nasledne evaluované na poskytnutej testovacej sade a porovnané s vitaznym systémom
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PERO, zalozenym na fazii dvoch systémov. Pri oboch systémoch nastalo mierne zlepsenie
oproti systému PERO, nakolko systém postaveny na modelovani maskovanych obrizkov
dosiahol presnost 82.9 %, systém postaveny na konvolu¢nej neurdénovej sieti s mechani-
zmom self-attention dosiahol 81.6 % a presnost spominaného vitazného systému je 79.4 %.
V tomto pripade je teda zlepSenie o 3.5 %.

V ramci dalsej prace by bolo vhodné vyskusat v konvoluénej neurénovej sieti mechani-
zmus multihead self-attention, teda self-attention s viacerymi hlavami, vystupy pre kazdua
hlavu by sa nésledne agregovali. Dalej by sa taktiez mohla pouzit self-attention namiesto
vrstvy zdruzovania podla priemeru v modeli BEiT trénovaného na klasifikaciu.
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Priloha A

Obsah DVD

Obsah prilozeného DVD:

e source_code/ - priec¢inok obsahujuici zdrojové kdédy

BEiT/ - skripty k systému BEiT

— CNN/ - skripty ku konvoluénym neurénovym sietam

evaluation/ - skript k evaluacii

image_processing/ - skript ku spracovaniu datovej sady

— requirements.txt - sibor s pozadovanymi kniznicami
e text/ - prie¢inok obsahujuici text prace

e video/ - prie¢inok obsahujuici video
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