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Abstrakt

TAato praca sa zaoberd rozpoznavanim riadkov z historickych textov. Historické texty po-
chadzaju z obdobia od 17. az 19 storocia a s napisané pomocou fraktury. Pri rozpoznévani
pisma sa pouziva architektira neurdénovej siete zvand sequence-to-sequence. Tato architek-
tara vychadza z modelu kodér-dekodér a pouziva mechanizmus attention. V ramci prace
bola z textov, pochadzajucich z archivu Deutsches Textarchiv, vytvorena datova sada. Tento
archiv obsahuje 3 897 roznych nemeckych diel, ku ktorym st dostupné snimky stran a ich
prepisy. Vytvorena datova sada sa nasledne pouziva pri trénovani a experimentovani s ne-
urénovou sietou. V ramci experimentov st skiimané rézne modely konvolu¢nych sieti, vplyv
hyperparametrov siete a u¢inok pozi¢ného kédovania na vysledky rozpoznavania. Vysledny
model dokéze rozpoznat znaky s presnostou 99,63 %. Prinosom tejto prace je spominana
datova sada a neurdénova siet, ktord sa mdze pouzivat pri rozpoznavani historickych doku-
mentov.

Abstract

This thesis deals with text line recognition of historical documents. Historical texts dating
back to the 17th — 19th centuries are written in fraktur typeface. The character recognition
problem is solved using neural network architecture called sequence-to-sequence. This archi-
tecture is based on encoder-decoder model and contains attention mechanism. In this thesis
a dataset, from texts originated from German archiv called Deutsches Textarchiv, was crea-
ted. This archive contains 3 897 different German books that have available transcripts and
corresponding images of pages. The created dataset was used to train and experiment with
the proposed neural network. During the experiments, several convolutional models, hyper-
parameters and the effects of positional embedding were investigated. The final tool can
recognize characters with accuracy 99, 63 %. The contribution of this work is the mentioned
dataset and neural network, which can be used to recognize historical documents.
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CNN, rekurentna neurénova siet, RNN, seq2seq, kodér, dekodér, attention

Keywords

text recognition, historical text, neural network, OCR, convolutional neural network, CNN,
recurrent neural network, RNN, seq2seq, encoder, decoder, attention

Citacia

VESELINY, Peter. Rozpoznduvdni historickjch texti pomoci hlubokych neuronovich siti.
Brno, 2019. Bakalatfska prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich tech-
nologii. Vedouci prace Ing. Martin Kiss



Rozpoznavani historickych textti pomoci hlubo-
kych neuronovych siti

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tuto bakaldrsku pracu vypracoval samostatne pod vedenim pana Ing.
Martina Kissa. Uviedol som vSetky literarne pramene a publikacie, z ktorych som cerpal.

Peter Veseliny
15. maja 2019

Podakovanie

Tymto by som chcel podakovat svojmu vedicemu Ing. Martinovi Kissovi za odborné ve-
denie, trpezlivost a cenné rady, ktoré mi pomohli pocas tvorby tejto prace. Dalej by som
chcel podakovat panovi Ing. Michalovi Hradisovi, Phd. a riesitelom projektu PERO za rady
a pomoc poskytnuté pri vytvarani prace. V poslednej rade by som chcel podakovat na-
rodnej gridovej infrastruktire MetaCentrum, za poskytnutie pristupu k tloziskam a vy-
poc¢tovym prostriedkom. Tato prace vznikla za podpory projektov CERIT Scientific Cloud
(LM2015085) a CESNET (LM2015042) financovanych z programu MSMT Projekty velkych
infrastruktar pre VaVal.



Obsah

1 Uvod

2 Rozpoznavanie textu
2.1 Historické pismo .
2.2 Existujice metédy
2.3 Existujice nastroje

3 Neurdnové siete

3.1 Konvoluéné neurdnové siete . . . . . . . .. e e e e e e
3.2 Rekurentné neurdénové siete . . . . . . ... e e e e e
3.3 Sequence-to-SeqUENCE . . . . .« . v i e e e

4 Datové sady

4.1 Historické datovésady . . . . . . . . .. o
4.2 Deutsches Textarchiv . . . . . . . . . . 0 o e e

5 NA&vrh riesenia

5.1 Porovnanie existujicich metéd . . . . . ... ..o 0oL

5.2 Implementované rieSenie . . . . . . . . ... Lo

6 Implementacia
6.1 Tvorba datovej sady

6.2 Implementdcia neurénovej siete . . . . . . ...

7 Experimenty a vysledky

7.1 Vypocet presnosti .
7.2 Pouzitd datova sada
7.3 Pouzité parametre

7.4 Experiment s konvolu¢nou siefou . . . . . .. ... oo
7.5 Experiment s learning rate . . . . . . . . ..o
7.6 Experimenty s pozicnym kédovanim . . . . . ..o L
7.7 Experiment s ddtovousadou. . . . . . .. ..o
7.8 Dotrénovanie modelov . . . . . . ... L

7.9 Zhrnutie vysledkov
8 Zaver

Literatura

© ~ e

12
13
13
18

23
23
24

28
28
29

32
32
35

36
36
37
37
37
38
39
40
40
42

44

45



A Obsah prilozeného pamétového média

49



Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavanie textu (Optical Character Recognition, OCR) [34] je proces, ktory umoziiuje
rozpoznavat textové znaky v obraze. Takto rozpoznané znaky mozu byt nésledne ulozené
v textovom formate. Vyhodami takéhoto formatu si zjednodusené upravovanie a vyhla-
davanie v texte. OCR nachadza uplatnenie v mnohych oblastiach. V praxi sa méze OCR
vyuzit pri digitalizicii dokumentov, analyze dat (Data Mining) alebo pri identifikacii, napr.
identifikécia vozidiel pomocou $tatnej poznéavacej znacky (SPZ).

Oblast OCR je vzhladom na roznorodost textu casto problematickd. Vysoky vplyv
na OCR ma kvalita obrazovej formy, mnozstvo Sumu, velkosti jednotlivych znakov, roz-
norodost Stylov pisma a podobne. Kvoli tejto problematike je oblast OCR v poslednych
dekadach stale studovanym oborom.

V sucasnej dobe sa do popredia dostavaji neurénové siete. Ich prednostou je ich schop-
nost prekonat tradiéné algoritmy pri tilohéach klasifikdcie obrazu [25]. Na druhej strane vsak
ide o systémy, ktoré potrebuju velké mnozstvo vypoctovej sily, mnohokrat v podobe gra-
fického procesora (Graphics Processing Unit, GPU) a vyzaduju velké mnozstvo trénovacih
dat v podobe rozsiahlych datovych sad.

Tato praca sa zaoberd rozpoznavanim gotického pisma pomocou neurdénovych sieti.
V ramci prace je vytvorend datova sada vychddzajica z nemeckého textového archivu
Deutsches Textarchiv (DTA) [8], ktory obsahuje dokumenty z obdobia od 17. az do 19.
storocia. Tato datova sada sa ndsledne vyuziva pri trénovani a zistovani presnosti imple-
mentovanej neurénovej siete. Neurénova siet vychadza z architektiry sequence-to-sequence
(seq2seq), ktord pouziva mechanizmus zvany attention [21, 1]. Tato siet nacita obrézok
obsahujuci riadok historického textu a naslednym spracovanim z neho ziska jeho prepis.

Praca je organizovana nasledovne: Kapitola 2 obsahuje prehlad o historickych pismach
pouzivanych v 12. az 20. storoéi. Dalej sa v kapitole vyskytuje prehlad o sti¢asnych pristu-
poch rozpoznavania textu, ktoré vychadzaju z pouzitia roéznych architektir neurdénovych
sieti. Kapitola 3 obsahuje popis neurénovych sieti a metédy pouzivané pri rozpoznavani
sekvencii. Kapitola 4 popisuje dostupné historické datové sady, a dalej obsahuje informaécie
o textovom archive DTA. Kapitola 5 popisuje ndavrh architektiry zvolenej v tejto praci.
V kapitole 6 sa popisuje implementécia zvolenej architektiry spolu s informéciami o vy-
tvarani datovej sady. V kapitole 7 st popisané vysledky z experimentov uskutoc¢nenych
s implementovanou neurénovou siefou. V kapitole 8 sa zhodnocuje dosiahnuty stav a moz-
nosti dalsieho pokracovania v nadvézujicej praci.



Kapitola 2

Rozpoznavanie textu

Ulohou OCR je ziskat prepis textovej ¢asti z obrazu. V rameci digitalizicie textu predchadza
procesu OCR tzv. segmentacia textu (text segmentation) [48].

Ulohou segmentécie textu je identifikovat textové regiény v obraze. Za textové regiény
sa povazuju obrazky, odstavce, poznamky pod ¢iarou a predovSetkym riadky textu. Nie-
kedy sa proces identifikdcie textovych riadkov oznacuje aj ako baseline detection [9, 17].
Ciara baseline predstavuje zékladnt dotyénicu, na ktorej lezi vic§ina pismen (vimimkou st
pismend ,y“, .j¢, ,p“ a pod.).

Proces segmentécie textu by mal byt schopny rozlisit pozadie, text a pripadné obrazky.
Chybnd segmentacia textu (napr. chybajice pismend vo vete) moze priamo ovplyvnit vy-
sledky OCR. Prave segmentéacia historickych dokumentov predstavuje problematickt tlohu,
pretoze tieto dokumenty trpia degradaciou, maju nizkou kvalitu, obsahuji rozne styly pisma
a Casto zahfnaju ozdoby a dekoracie.

Vystupom segmentécie textu by mali byt body, na zdklade ktorych sa da urcif tzv.
bounding box. Bounding box reprezentuje najmensie obdlznikové ohranicenie okolo kompo-
nenty. V pripade detekcie riadkov to je ohranicenie riadka textu. Pomocou takychto boxov
je nasledne mozné vyrezat jednotlivé riadky z obrazu a posuntt ich na vstup procesu OCR.
Ukéazka segmentéacie riadkov textu je na obrazku 2.1.

V prvej ¢asti tejto kapitoly sa bliz§ie popisuje historické pismo a jeho vyvoj. Dalej
sa popisuju sucasné pristupy pre rozpoznivanie textu. VSetky tieto pristupy vychadzaja
z pouzitia neurénovych sieti. V poslednej Casti je popisany nastroj Transkribus, ktory sluzi
pre segmentaciu a rozpoznavanie historickych textov.

2.1 Historické pismo

Pismo vznikalo zlozitym a pomalym vyvojom. Za predchodcov pisma sa povazuju kresby,
symboly a roézne piktogramy. V ramci vyvoja pisma sa vyvinulo niekolko rozli¢nych typo-
grafickych stylov, ktoré si charakteristické svojim tvarom, obdobim a miestom pouzivania
a svojimi zastancami.

V sicasnosti je najpouzivanejsim pismom latinka [51]. Povodne sa toto pismo vyvinulo
pre latinsky jazyk odvodenim z gréckej abecedy. V désledku stahovania narodov sa v obdobi
od 4. az do 7. storocia zacali rozvijat narodné pisma. Nasledne bola v 8. storo¢i snaha za-
pisy tychto pisiem zjednotit a vytvorilo sa pismo zvané karolinska minuskula. V 12. storoci
sa karolinska minuskula zmenila a vzniklo pismo nazyvané gotické pismo. V 15. storoc¢i sa
z dévodu zvysenia potreby Castejsieho a rychlejsieho pisania vytvorilo, z rannej stredovekej
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Obr. 2.1: Ukazka segmentacie riadkov v obraze. Modrou farbou st zobrazené dotyc¢nice
baseline. Zelenou farbou st zobrazené ohranicenia riadkov. P6évodny obriazok pochadza
z DTA [8]. Nézov diela je Die Organisation der Rechtsgemeinschaft.

karolinskej minuskule, pismo zvané humanistické pismo. V tomto obdobi dochadza k zme-
nam v gotickom pisme a vznikd movogotické pismo. Zatialéo sa humanistické pismo stalo
vyhradnym pismom pre zapis textov v latincine, gotické pismo sa pouzivalo pri zapisoch
v narodnych jazykoch. V 19. storo¢i dochadza k postupnému vytlaceniu gotického pisma
a v roku 1941 dochédza k jeho zdkazu aj v Nemecku, kde sa pouzivalo najdlhsie [50].

Gotické pismo

Gotické pismo sa zacalo pouzivat nastupom 12. storocia. Tento Styl pisma pomenovala
talianska skupina humanistov v 15. storoc¢i. Nazov pisma ma symbolizovat zastaranost,
pricom slovo ,, goticky“ (gothic) je synonymom slova ,barbarsky“ Tédto symbolika tzko
stvisi s vtedaj$im stredovekym sposobom Zivota. Sirenie gotického pisma trvalo hlavne
od 12. az do zaciatku 16. storoc¢ia. V nemeckom jazyku vsak tento $tyl pretrval az do 20.
storocia [30].

Typickym znakom gotického pisma je vysledny vzhlad stranky, ktord vyzera pri¢inou
malych medzier medzi jednotlivymi pismenami, ako tmava. Z tohoto dévodu sa toto pismo
oznacuje ako ,tmavé pismo* (blackletter). Dosledkom malych medzier bola nizsia konzuma-
cia stranok pri pisani. Toto viedlo k tomu, Ze sa pismo zacalo pouzivat pri produkcii knih
a tlaci [49]. Spolo¢nou charakteristikou skupiny gotickych pisiem s ostré hrany, lomené ob-
laky a vysoky vertikalny tvar pismen. Pre knihy bola typicka kniznd malba a dekorativne
prvky. V case gotiky sa taktiez zac¢ina vytvarat dvojitd abeceda pre rozliSovanie velkych
a malych pismen [30].

Gotické pismo predstavuje rozsiahlu skupinu pisiem, ktoré sa postupom casu pretva-
rali. Na obrazku 2.2 st zobrazené ukéazky gotickych kapitalok'. Najrozsirenejsimi $tylmi
gotického pisma boli nemecké $tyly svabach a fraktira [30].

Fraktara Pomenovanie fraktura [30] pochddza z latinského slova fractus, ¢o znamend
,prerusovany®. Toto oznacenie vzniklo na zaklade hranatych a prerusovanych ¢iar tohoto
pisma. Fraktira bola v Nemecku Siroko rozsirend. Z tohoto dévodu sa tymto terminom nie-
kedy oznacuje celd skupina nemeckych gotickych pisiem. Okrem pévodnych znakov latinskej
abecedy obsahuje fraktura Specificky znak ,8“ (ostré ,,s*) a i (dlhé ,s“). Pismo sa oznacuje
ako ,kreslené“, pretoze kazdé pismeno bolo zostavované niekolkymi samostatnymi tahmi
pera. Pismend stoja v slovach samostatne bez pouzitia spojovacich obluc¢ikov. Porovnanie
fraktiry s ostatnymi vyznamnymi gotickymi Stylmi je na obrazku 2.3.

Lyelké pismend abecedy
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(a) Gotické kapitdlky zo 14. storodia.
ABCREFEHITFRILIANOPARSTUY WX D Z
(b) Gotické kapitélky z 15. storodia.
ABEDEFHENTIRIMANPORBTEBEXYVZ
(c) Kapitdlky pouzité v Gutenbergovej Biblii z 15. storocia.
ADCDHDLSGAIJIRLMAUOPOARASTUDWX NI
(d) Pismo svabach. Kapitalky z obdobia 15. aZ 16. storoéia.
ABCDEFEHIIRIIMNOTARKRSTUVTWXYZ

(e) Dizajn Albrechta Diirera. Ovplyvnené renesanciou. Povod zo 16. storodia.
ABECQECXSRIJREBNOPOEXSTOLOWEY 3

(f) Pismo fraktira z diela Gebenbuch cisira Maximilidna I. zo 16. storocia.

Obr. 2.2: Ukézka gotickych kapitalok. Prebrané z [30].
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Obr. 2.3: Ukazka odlisnosti znakov z vybranych stylov gotického pisma. VIavo je zobrazené
sucasné pismo latinka. Za nou nasleduja gotické styly textura, rotunda, Svabach a fraktura.
Prebrané z [49].

Humanistické pismo

Okrem gotického pisma bolo v 15. storoci rozsirené pismo zvané humanistické pismo. Toto
pismo bolo vynimkou Nemecka rozsirené vo zvysnych castiach Eurépy. Pismo sa pouzivalo
k zapisu v latinskom jazyku. Sirenie humanistického pisma zacalo v Taliansku. Ako napo-
veda néazov, pismo vytvorili pre svoju potrebu tamojsi humanisti. Humanistické pismo je
oznacované ako ,staré“ (antiqua) a ,okrihle“ (rotunda®). Obdobie gotiky je v umeni $pe-
cifické svojou ignoranciou a barbarstvom. S tymto nesthlasili taliansky humanisti, ktori sa
rozhodli o zmenu. Humanisti vytvorili zo starych antickych skript novy styl pisma. Tento
styl pisma pomenovali antikva (antiqua), pretoze si mysleli, Ze ide o staré texty z obdo-
bia Rimskej rise. V skutocnosti iSlo o texty pochddzajice z ranného stredoveku, konkrétne
o texty, v ktorych bolo pouzité pismo karolinska minuskula [30].

Humanistické pismo sa zacalo vyvijat v neskorsom obdobi ako pismo gotické, ale p6vod
oboch pisiem je rovnaky. Humanistické pismo sa vyznacuje svojou jednoduchostou a vyssou

Zrotunda oznacuje aj typ gotického pisma charakteristicky nizou mierou ldmania obliikov
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Obr. 2.4: Ukéazka malych a velkych pismen humanistického pisma antikva. Pismeno i sa
zacalo neskor z humanistického pisma vytracat. Prevzaté z [30].
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Obr. 2.5: Architektira siete LeNet-5 pre rozpoznavanie znakov. Architekttaru tvoria konvo-
luéné vrstvy (Convolutions), pooling vrstvy (Subsampling) a plne prepojené vrstvy (Full
connection). Kazd4 troven predstavuje mapu priznakov. Poslednd vrstva v obrazku (Gaus-
sian connections) predstavuje funkciu pre klasifikdciu pomocou RBF. Prevzaté z [26].

mierou ¢itatelnosti ako pismo gotické. Oproti lomenym tvarom gotického pisma vyuziva viac
zaokrithlenych tvarov. Ukdzka humanistického pisma je na obrazku 2.4.

2.2 Existujice metédy

Konvoluénii neurénovi siet pre rozpoznavanie pismen pouzili v roku 1998 Yann LeCun
a spol. [26]. V tomto pristupe predstavili neurénovu siet LeNet-5. Tato siet dokazala roz-
poznavat rucne pisané znaky z datovej sady MNIST? (Modified NIST*). Siet v tej dobe
prekonala vsetky ostatné techniky pouzivané pri rozpoznavani znakov. Architektira tejto
siete pozostava z troch konvolu¢nych vrstiev, pricom prvé dve si nasledované tzv. pooling
vrstvami. Poslednu ¢ast siete tvoria plne prepojené vrstvy, ktoré klasifikuji obrazok pomo-
cou radidlnej bazickej funkcie (Radial Basis Function, RBF). Architektiru siete je mozné
vidiet na obrazku 2.5.

Nevyhodou konvoluénych sieti je ich neschopnost rozpoznat rozsiahlejsie sekvencie. Jed-
notlivé casti sekvencie s na sebe zavislé a mézu dosahovat rozne dizky. Pre tieto uely exis-
tuji modely rekurentnych sieti. Ich vyhodou je, Ze pri rozpoznavani sekvencii nepotrebuja
poznat polohu zloziek sekvencie [40].

Rekurentné siete pouzili v roku 2009 Alex Graves a spol. [16]. Ponikaju alternativny
postup ako trénovaf rekurentné siete pri rozpoznavani sekvencii. Ich siet pouziva objek-
tivnu funkciu Connectionist temporal classification (CTC) [15], ktora sa prvykrat pouzila
pri rozpozndvani hlasu [16]. Najlepsi vysledok dosiahli, ked spolu s CTC pouzili obojsmernti

Shttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
‘https://www.nist.gov/srd/nist-special-database-19
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(a) 2D-LSTM. (b) Konvolu¢n4 siet.

Obr. 2.6: Ukazky extrahovanych priznakov pomocou 2D-LSTM (obr. a) a pomocou kon-
volucnej siete (obr. b). Vizudlna podobnost naznacuje, ze pre extrakciu zmysluplnych pri-
znakov nie je potrebnda rekurentni sief s vysokym obsahom kontextu. Pre tieto ucely je
postacujica konvolu¢nd siet. Prevzaté z [37].

rekurentna siet spolu s Long Short Term Memory (LSTM). Podla nich ddva CTC najlepsie
vysledky pri sietach, ktoré pracuju s vysokym obsahom kontextu. Prave LSTM umoziuje
pracovat s kontextom na dlhé vzdialenosti. Vysledky ich priace dokazali prekonat modely
zalozené na skrytych Markovovych modeloch (Hidden Markov model), ktoré v tej dobe
predstavovali najbeznejsi pristup pre rozpoznavanie reci a pisma.

Podobnu siet pouzili Shi a spol. vo svojej préaci [40] v roku 2015. Tento model nesie
pomenovanie ako ,konvoluéno rekurentnii neurénovi siet“ (Convolutional Recurrent Ne-
ural Network). Architektira tejto siete pozostéva z konvoluénej vrstvy, rekurentnej vrstvy
a tzv. vrstvy prepisu (transcription layer). Konvoluénd vrstva extrahuje vizudlne priznaky
z obrazka. Rekurentna vrstva nasledne produkuje predikcie pre kazdy ramec z vystupu kon-
voluc¢nej vrstvy. Posledna vrstva sltzi na prepis jednotlivych vystupov rekurentnej vrstvy
a vytvara tak findlny prepis pre celé slovo. Architektira tejto siete vystupuje v dvoch ver-
zidch. Prvi verziu predstavuje siet, ktord vytvéara prepis s pouzitim slovnika (lexicon-based).
Druhé verzia predstavuje pripad prepisu bez pouzitia slovnika (lexicon-free).

Vyhody obojsmernych 1D-LSTM sieti oproti tzv. ,viacrozmernym* (Multidimensional)
LSTM sietam popisuje Puigcerver vo svojej praci [37] z roku 2017. Podla neho predsta-
vuji viacrozmerné LSTM siete najmodernejsi pristup (state-of-the-art) pre rozpozndvanie
ruc¢ne pisaného textu. Oproti 1D-LSTM siefam st vsSak vypoctovo narocnejsie a neponu-
kaju tolko prostriedkov k paralelnému behu na GPU. Navyse st vysledky oboch modelov
ekvivalentné. Po dokladnej analyze prisiel Puigcerver k zaveru, ze priznaky extrahované
pomocou 2D-LSTM sieti z nizsich vrstiev st vizudlne podobné s priznakmi extrahovanymi
pomocou konvoluénych vrstiev. Ukéazka je na obrazku 2.6. Pouzitim syntetického rozsirenia
datovej sady pomocou techniky data augmentation dosiahli 1D-LSTM siete dokonca lepsie
vysledky ako viacrozmerné LSTM siete. Ukazka architekttry siete je na obrazku 2.7. Ide
o podobnu architektiru ako pouzili Alex Graves a spol. [16] a Shi a spol. [40].

Pri rozpoznavani pisma obsahuji vstupné obrazky casto rozlicné geometrické defor-
méacie. To moéze byt spdsobené stylom pisma alebo technikou autora. V désledku tohoto
problému vznikol modul zvany Spatial Transformer [20]. Tento modul umoznuje sieti vy-
konavat pocas ucenia priestorové transformacie. Vysledkom je, ze je siet viac invariantna
vodi rotaciam, zmenam mierky a posunom ako siet bez tohoto modulu.

Pri spracovani sekvencii sa casto vyskytuju architektiry zvané sequence-to-sequence
(seq2seq) [44]. Ide o pristup, ktory umoznuje mapovat vstupni sekvenciu na vystupni
sekvenciu pomocou architektiry encoder-decoder. Architektira seq2seq pozostava zvycajne
z dvoch rekurentnych sieti nazyvanych kodér (encoder) a dekodér (decoder).

Ilya Sutskever a spol. [44] pouzili takito siet na preklad medzi anglickym a francizskym
jazykom. V ramci experimentovania s modelom zistili, ze sa LSTM uci ovela lepsie v pri-
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Obr. 2.7: Architektira siete pre rozpoznavanie slov. Architektiira pozostdva z troch casti:
z konvoluénych vrstiev (Conv. Block), z obojsmernych rekurentnych vrstiev s LSTM (Rec-
curent Block) a z linedrnej vrstvy (Linear). Siet sa ué¢i pomocou objektivnej funkcie CTC.
Prevzaté z [37].

pade obratenia zdrojovej sekvencie v anglickom jazyku. Spociatku sa dommnievali, Ze toto
obratenie sposobi doveryhodnejsiu predikciu na zaciatku sekvencie a menej doverni pred-
ikciu na konci sekvencie. Nakoniec sa ale ukazalo, Ze tento postup priniesol lepSie vysledky
hlavne pri dlhych sekvenciach. Podla Ilya Sutskever a spol. to spdsobilo zavedenie mnohych
kratkodobych zavislosti v datovej sade.

Ashish Vaswani a spol. v praci Attention Is All You Need [46] zaviedli odli$ni seq2seq siet
zvanu Transformer. Ich model na rozdiel od ostatnych seq2seq modelov neobsahuje ziadne
rekurentné vrstvy, ale je zalozeny na mechanizme attention. Tento modul umoznuje hladat
zavislosti medzi vstupnou a vystupnou sekvenciou. Tymto pristupom dokazali model ovela
lahsie paralelizovat na viacerych GPU a tym umoznili rychlejsie ucenie siete oproti ostatnym
modelom. Po natrénovani siete dokazali prekonat vSetky ostatné metédy na strojovy preklad
medzi anglickjm a nemeckym jazykom.

Pre rozpoznavanie slov pouzili seq2seq Lei Kang a spol. [21]. Pouzitim tohoto modelu
dosiahli na datovej sade IAM® rovnako dobré vysledky ako ostatné neurénové siete.

Jorge Sueiras a spol. [43] vytvorili architektiru siete pozostévajicu z troch ¢asti: z kon-
voluéného snimaca (convolutional reader), z kodéra a z dekodéra obsahujiceho mechaniz-
mus attention. V praci kombinuji pouzitie horizontalneho posuvného okna (sliding window)
a konvoluc¢nej siete vychadzajtucej z architektiry LeNet-5. Takto extrahované priznaky sa
kédujia a nasledne dekdduju pre ziskanie odpovedajicej sekvencie textu. Ukazka siete je
na obrazku 2.8.

2.3 Existujace nastroje

Medzi zndme komeréné nastroje OCR patri predovsetkym ABBYY FineReader®. ABBYY
FineReader sa pouziva hlavne pri préaci s tlacenymi a pdf dokumentmi. ABBYY FineReader
je povazovany za najlepsi nastroj v tejto oblasti. Kedze vSak ide o komerény nastroj, jeho
pouzitie vyzaduje zakupenie licencie.

Medzi volne dostupné rieSenia patria nastroje OCRopus’ a Transkribus®. OCRopus
predstavuje program na analyzu dokumentov. Jeho vyhodami st hlavne jednoduché roz-

"http://www.fki.inf.unibe.ch/databases/iam-handwriting-database
Shttps://www.abbyy.com/cs-cz/finereader/
"https://github.com/tmbdev/ocropy
Shttps://github.com/transkribus/
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Obr. 2.8: Model architektiry seq2seq pre rozpoznavanie slov. Model transformuje obrazok
obsahujtci slovo do niekolkych mensich snimok (patches). Tieto snimky spractiva konvo-
luény snimac (convolutional reader) a produkuje sekvenciu vizuélnych priznakov znakov
alebo ich ¢asti. LSTM kodér (encoder) spracuva tito sekvenciu a hladé relevantné vztahy
medzi jednotlivymi znakmi. Mechanizmus attention pomaha klast déraz na vyznamné pri-
znaky sekvencie kodéra. Dekodér (decoder) nésledne prijima tato sekvenciu a znak po znaku
vytvara vysledné slovo. Prevzaté z [413].

Siritelnost a moznost volného upravovania podla vlastnych potrieb. Pri praci s tymto na-
strojom je Casto potrebné natrénovat vlastny model, a prave preto su spolu s nastrojom
dostupné skripty pre trénovanie modelu, pocitanie chybovosti a korekciu ground truth.

Transkribus predstavuje oproti nastrojom ABBYY FineReader a OCRopus Specificky
nastroj sluziaci hlavne pre rozpoznavanie historickych textov. Hoci sa pre tieto ucely daja
pouzit aj predoslé nastroje, Transkribus bude predstavovat pravdepodobne najvhodnejsSieho
kandidata.

Transkribus

Transkribus’ predstavuje nastroj pre rozpoznavanie rucne pisaného textu ( Handwritten Text
Recognition) z historickych dokumentov. Transkribus patri pod projekt READ'? ( Recogni-
tion and Enrichment of Archival Documents), ktorého cielom je vytvorit prostredie pre au-
tomatické rozpoznavanie a prepis dokumentov.

Transkribus pontika moznosti pre segmentaciu textu a nasledné rozpozndvanie detekova-
nych casti. Ukazka segmentacie textovych regiénov je na obrazku 2.9. Po ukonceni procesu
segmentacie umoznuje Transkribus pouzif systém OCR pre rozpoznanie detekovanych riad-
kov. Pre tieto tcely je dostupny ABBYY Finereader Engine 11'" alebo modely z CITlab'?.

Shttps://transkribus.eu/Transkribus/

Yhttps://read.transkribus.eu/
Uhttps://www.abbyy.com/en-gb/support/engine/11win/product_info/lang/
2https://github.com/CITlabRostock
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Obr. 2.9: Segmentacia textovych regiénov pomocou nastroja Transkribus. Modrou farbou
je ohrani¢eny riadok textu. Cervenou farbou st vyznacené doty¢nice baseline. Doty¢nice
su detekované pomerne s vysokou presnostou. Problém nastava pri vytvarani ohranic¢eni
riadkov. Zle segmentované riadky st predovsetkym riadky v nadpisoch, kde sa vyskytuja
pismend s vacsou velkostou. Riadky v paragrafoch si detekované presnejsie, ale taktiez
v nich dochadza k orezaniu hornych casti pismen. Pévodny obrazok s historickym textom
pochadza z [§]

K mein Gemiith der Mechanic, Ynd den Machemarifthert

GROUND TRUTH:
mein Gemith der Mechanic, vnd den Mathematilfchen

ABBYY Finereader:
mein Gemikh der Mccbanie, vnd den Mathemacifc/ftt

CITlab:
mein Gemuch der iecbaaie. bnd den blatlematischet

Obr. 2.10: Rozpoznavanie textu pomocou nastroja Transkribus. V hornej ¢asti je obrazok
s rozpoznavanym textom a pod nim je jeho prepis (GROUND TRUTH). Nésledne st uve-
dené vystupy OCR ABBYY Finereader (24,5%) a OCR z CITlab (26,5%). V zatvorkach je
uvedend percentuédlna velkost chyby CER (Character error rate) voéi spravnemu prepisu.
V pripade ABBYY Finereader bola pouzita konfiguracia: typ pisma ,, Gothic“ a typ jazyka
,German®, V pripade CITlab bol pouzity model Comb _Gothic_Script. Pévodny obrazok
s historickym textom pochddza z [8].

V ramci modelov st dostupné informécie o uspesnostiach modelov a jazyky, ktoré dokaze
dany model rozpoznédvat. Podla tychto informacii sa mo6ze pre rozpoznavanie zvolit vhod-
nejsi model. Ukazka rozpoznéavania riadkov nastrojom Transkribus je na obrazku 2.10.

Transkribus uchovava svoje prepisy spolu s detekovanymi regiénmi a riadkami v stibore
vo formédte PAGE xml [35]. Stcastou Transkribusu je aj ndstroj na zobrazenie segmentova-
nych dokumentov pomocou nacitanych PAGE siiborov. Okrem toho umoznuje Transkribus
pripravif vlastni datovi sadu, pretoze umoznuje vlastné vyznacovanie textovych regiénov
a vlastné pridavanie a priradovanie prepisov. Nevyhodou Transkribusu je, Ze pracuje na baze
klient-server (client—server). Vsetky tikony spojené s rozpoznavanim dokumentov moézu byt
uskutoc¢nené az po nahrati dat na server.
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Kapitola 3

Neuronové siete

Neurénové siete [25] boli inspirované chovanim biologickych neurénov v nervovej sustave
cloveka. Neurdonova siet pozostava z prvkov nazyvanych neurény, ktoré st v nej medzi
sebou prepojené. Kazdy z tychto neurénov dokaze na vstupe prijat hodnotu, zmenif svoj
vnutorny stav a nasledne vyprodukovat vystupni hodnotu. Matematicky sa méze neurénova
siet vyjadrit ako funkcia f, ktord mapuje vstup X na vystup Y:

f:X—-Y. (3.1)

Neurénové siete patria medzi tilohy ,ucenia s ucitelom* (supervised learning). Pri tomto
spOsobe ucenia musi mat neurénova sief pristupné trénovacie data v podobe datovej sady.
Sucastou datovej sady pre rozpoznavanie pisma sui obrazky s textom a ich odpovedajice
prepisy (ground truth).

V ramci tejto kapitoly sa popisuje ucenie neurénovych sieti a nasledne sa blizsie po-
pisuji konvoluéné a rekurentné neurénové siete. Pri rekurentnych neurénovych siefach sa
podrobnejsie popisuju jednotlivé techniky, ktoré sa v ramci tychto metdéd pouzivaju. Ide
o pouzitie Long Short-Term Memory (LSTM) [18], Gated Recurrent Unit (GRU) [5] a Con-
nectionist Temporal Classification (CTC) [15]. V poslednej ¢asti sa popisuju architektiry
Sequence to sequence [14, 21, 44] a mechanizmus Attention [21, 46].

Ucenie klasifikatora Ucenie siete pre klasifikdciu prebieha v nasledovnych krokoch: Siet
dostane na vstup obrazok. Tento obrazok prechadza jednotlivymi vrstvami siete a postupne
sa pomocou aktivacnej funkcie (activation function) aktivuji neurény siete. Neurény st
v sieti reprezentované pomocou vah (weights) a zlozky nazyvanej bias. Typickd neurénova
siet mdze obsahovat stovky milionov vah. Vystup siete je reprezentovany vektorom, ktory
urc¢uje vyslednu triedu klasifikdcie. Tento vystup sa pocas trénovania porovnava s ground
truth a uskutoéni sa vypocet objektivnej funkcie (loss function alebo object function). Vy-
stup tejto funkcie urcuje velkost chyby medzi vystupom siete a prepisom ground truth.
Nasledne dochadza k spétnej propagacii chyby. Podla velkosti chyby sa aktualizuju ne-
urény v sieti. PocCas tohoto procesu sa siet snazi minimalizovat vysledna chybu. Zvycajne
sa pre ucel tejto optimalizicie pouziva algoritmus stochasticky gradientny zostup (Stochas-
tic Gradient Descent) [39, 26]. Algoritmus popisuje nasledovné rovnica:

wg = wk—1 — NVQ(wk—_1) , (3.2)

kde wy, predstavuje aktualizovani vahu, Q(wy_1) je velkost chyby urcenej objektivnou fun-
kciou pre aktualizovatelnii vahu wy_1, V predstavuje hodnotu gradientu a n predstavuje
velkost kroku (learning rate).
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Obr. 3.1: Ukdzka 2D konvolicie. Zvyraznené Stvorce poukazuji na to, ako sa lokédlne casti
vo vstupnom obrazku premietnu do priznakovej mapy.

3.1 Konvolué¢né neurénové siete

Konvoluéné neurénové siete [25, 26] sit neurénové siete, ktoré sa pouzivaji pri spracovani
obrazu. Lokdlne casti v obraze spolu ¢asto sivisia, t.j. sit vysoko korelované, pri¢om tvoria
vyrazne detekovatelné motivy. Tieto motivy st castokrdt invariantné voéi svojej polohe, ¢o
znamend, ze sa mozu objavit v ktorejkolvek Casti obrazu. Sucastou konvoluénych sieti st
konvoluéné (convolutional) a tzv. pooling vrstvy.

Konvoluéné vrstvy slizia na extrahovanie vizudlnych priznakov lokdlnych spojeni a vy-
tvaranie map tychto priznakov (feature maps). Tieto mapy sa vytvdraji postupnym apli-
kovanim filtra, ktory nazyvame konvoluéné jadro (convolution kernel). Kazda konvoluénd
vrstva moze obsahovat odlisny filter. V stivislosti s obrazom ide o zvac¢Sovanie tretieho ka-
ndlu obrazu. Matematicky predstavuje toto filtrovanie operacia diskrétnej 2D konvolicie.
Tato operdcia ma nasledujticu definiciu:

(f*9)(@y) =D fi,5) - glx —iry = ), (3.3)
7

kde * je operdcia konvoltcie, funkcie f a g predstavuji obraz a konvoluéné jadro, = a y
predstavujii body obrazu, a nakoniec stiradnice ¢ a j predstavuji osy konvoluéného jadra.
Ukéazka pouzitia 2D konvolicie je na obrazku 3.1.

Ulohou pooling vrstvy je spijat vyznamovo podobné priznaky do jedného priznaku.
Toto sa typicky uskutoériuje vypoétom na zdklade maximélnej hodnoty (max pooling) alebo
priemeru (average pooling) [25, 26]. V stivislosti s obrazom ide o zmenSovanie vysky a Sirky
obrazu. Spéjanie konvoluénych a pooling vrstiev umoziuje sieti vyhladdvat priznaky na niz-
sich trovniach. Ukdzka spracovania vrstvou max pooling je na obrazku 3.2.

3.2 Rekurentné neurénové siete
Rekurentné neurénové siete (Recurrent neural network, RNN) [25] st neurénové siete, ktoré

sa pouzivaji predovsetkym pri spracovivani sekvencii. RNN obsahuji tzv. rekurentné vrstvy
(recurrent layers). Tieto vrstvy postupne spracivaji vstupni sekvenciu a udrziavaju si jej
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Obr. 3.2: Ukéazka vrstvy mazpooling s filtrom 2 x 2 a krokom 2. Zo S$tvorice hodnét, ktoré
predstavujui rozmer 2 X 2 sa ur¢i maximaéalna hodnota.
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Obr. 3.3: Schéma struktiry rekurentnej siete. Rekurentnd vrstva pozostdva z neurénov
A, ktoré st medzi sebou spojené a tvoria tak refazec. Jednotlivé neurény vrstvy maja
na vstupe informaciu z ostatnych neurénov z predchidzajiceho ¢asového kroku. Symbol x;
predstavuje vstupnu sekvencie v c¢ase t. Symbol h; predstavuje vystup v case t. Typicky
je vo vnutri kazdého neurénu jedinad aktivacna funkcia, ktorda urcuje jeho vystup. V tomto
priklade bol pouzity hyperbolicky tangens (Hyperbolic tangent, tanh). Prevzaté z [32].

stav v podobe stavového vektora (state vector). Tento vektor umoznuje uchovévat informa-
ciu o predoslych ¢astiach sekvencie. Tento proces je znazorneny na obrazku 3.3.

Obojsmernd rekurentna siet Obojsmerna rekurentnd siet ( Bidirectional recurrent ne-
ural network) predstavuje spojenie dvoch rekurentnych sieti. Jedna z tychto sieti spraco-
vava sekvenciu v doprednom smere, zatialCo druhé spracovava sekvenciu v spidtnom smere.
Tymto sa umoznuje pracovat s informéciou, ktora je z minulosti, a zaroven aj z buducnosti.
Vystupy oboch sieti s v kazdom ¢asovom kroku spojené do jedného vystupného vektora.

Zanikajuci a explodujici gradient Nevyhodou rekurentnych sieti je, ze si stale nedo-
kazu uchovat vsetky potrebné informéacie v pripade dlhych sekvencii. Pri uceni siete moze
nastat, ze gradienty v sieti zaniknt ( Vanishing gradient) alebo exploduju (Ezploding gra-
dient). Je to spOsobené tym, ze v hlbokych neurénovych siefach je gradient nestabilny.
Désledkom toho sa pri uceni extrémne navysi alebo zanikne. V pripade, ak je jeho hodnota
extrémne nizka, tak bude ucenie siete postupovat prili§ pomaly. V pripade, ak gradient
exploduje, tak to spdsobi oscilovanie vdh v sieti [31]. Spominané problémy popisuje pod-
robne vo svojej praci Yoshua Bengio [2]. V sucasnosti sa problémy stvisiace s nestalym
gradientom v rekurentnych sietach riesia pomocou modulov LSTM [18] a GRU [5].
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Obr. 3.4: Ukazka schémy bloku LSTM. Stcastou bloku s tri brany. Tieto brany sa zakres-
lené ako logisticka funkcia o nasledovana operaciou nasobenia ®. Symbol x; reprezentuje
vstup bloku v Case t, ¢; je uchovany stav v case t a hy predstavuje vystup bloku v case t.
Symboly ¢;—1, ht—1 s uchovany stav a vystup z predchddzajiceho kroku. Prevzaté z [27].

Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) [18] predstavuje mechanizmus v rekurentnych neurd-
novych sietach, ktory umoznuje ucenie dlhodobych zavislosti. Uc¢enie dlhodobych zavislosti
poskytuje riesenie problémov so zanikajucim a explodujicim gradientom. Mechanizmus
predstavili Hochreiter a Schmidhuber v roku 1997. Schéma bloku LSTM je na obrazku 3.4.

Blok LSTM [18, 32] pozostava z troch casti, ktoré sa nazyvaju brany (gates). Tieto
brany postupne nazyvame forget gate (fi), input gate (i) a output gate (o;). Hlavnou ilohou
tychto bran je regulécia toku informacii v jednotlivych blokoch rekurentnych sieti. Vsetky
tri brany pozostavaju z logistickej funkcie o. Hodnota tejto funkcie je v intervale f € (0,1),
pricom vystup bliziaci sa logickej ,,1¢ reprezentuje uchovanie informacie, zatialco vystup
bliziaci sa logickej ,,0“ reprezentuje zahodenie informécie. Tento vysledok sa nasledne nasobi
s uchovanym stavom z predchadzajiceho ¢asového kroku.

V nasledujucich rovniciach bude symbol W oznacovat vnatorné vahy, b bude oznacovat
bias, x; bude oznacovat vstup bloku, h;_1 bude predstavovat uchovavany stav z predcha-
dzajiceho ¢asového kroku a tanh bude hyperbolicky tangens.

Prva cast LSTM tvori forget gate. Jej tllohou je regulovat tok informécii prichddzajici
z predchadzajiceho ¢asového kroku. Tuto charakteristiku popisuje nasledovny vztah:

fo=o(Wylhi—1, 2] + by) . (3.4)

Dalsia ¢ast LSTM uréuje, ktoré informécie budu si¢astou uchovavaného stavu bloku.
Input gate rozhodne, ¢i v niektorych hodnotach déjde k aktualizovaniu stavu. Nésledne sa
vytvori vektor novych potencionalnych kandidatov pre uchovanie (ét) Potrebné vztahy st
dané rovnicami:

i = U(Wi[ht_l, :Et] + bz) (3.5)

C; = tanh(Welhe—1, 3] + be) . (3.6)

V dalsom kroku sa aktualizuje hodnota starého uchovavaného stavu C;_; hodnotou
nového stavu Cy, pricom sa pouziju hodnoty z predchadzajucich vystupov bran forget gate
a input gate:

Ci=fixCiq 41 C,. (3.7)

15



V poslednom kroku rozhodne output gate o vystupe bloku h; podla nasledujucich vzta-
hov:

oy = U(Wo[ht_l, $t] + bo) (38)

hy = o¢ x tanh(C}) . (3.9)

Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) [4] predstavuje obdobu mechanizmu LSTM. GRU prvykrat
predstavili Kyunghyun Cho a spol. v roku 2014. Ide o vypoctovo efektivnejsiu jednotku ako
LSTM, pricom dosahuje porovnatelné vysledky. Blok GRU pozostava z dvoch bran.

V nasledujtcich rovniciach bude o predstavovat logisticka funkciu, z bude predstavovat
vstup bloku, h;_1y bude predstavovat uchovévany stav z predchadzajtceho casového kroku,
[.]; bude oznacovat j-ty prvok vektora, W a U budt vahy ziskané ucenim siete.

Prva brana GRU sa nazyva reset gate (r;) a pocita sa podla nasledovného vztahu:

rj = o([Wral; + [Urhg-1))5) - (3.10)
Druhéa brana GRU sa nazyva update gate (z;) a pocita sa nasledovne:
zj = U([Wz$]j + [Uzh<t_1>]j) . (3.11)

Aktivéacia (hj;) daného bloku GRU zévisi od:

h§t> = Zjh<»t_1> + (1 — Zj)h§»t>, (3'12)
kde z; predstavuje hodnotu z update gate a

W = o(Wal; + [U(r; @ (£ — 1)), (3.13)

pricom ¢ predstavuje hyperbolicky tangens, ® je Hadamardov stéin'

hodnotu z reset gate.

7 predchadzajucich vztahov vyplyva, Ze ked sa reset gate priblizuje hodnote ,,0“, tak
to umoznuje zahodit vSetky irelevantné informacie. Update gate zase umoznuje kontrolo-
vat mnozstvo informacii preddavanych medzi jednotlivymi ¢asovymi krokmi a poméahat tak
sieti rozpoznavat dlhodobé zavislosti. Kedze mé kazdy GRU blok oddelené brany od tych
v ostatnych blokoch, tak kazdy z tychto blokov bude zamerany na zachytavanie Specific-
kych informécii. Bloky zamerané na zachytavanie kratkodobych zavislosti budi mat ¢asto
aktivnu reset gate. Bloky zamerané na zachytavanie dlhodobych zavislosti budd mat ¢asto
aktivnu active gate. Na rozdiel od LSTM neobsahuje GRU ziadnu ,input gate®. Ukazka
schémy GRU je na obrazku 3.5.

a r; predstavuje

Connectionist temporal classification

Connectionist temporal classification (CTC) [15] oznac¢uje objektivnu funkciu, ktord pr-
vykrat predstavili v roku 2006 Alex Graves a spol. Rekurentné siete predstavuju mocny
néstroj pre rozpoznivanie sekvencif. Standardné objektivne funkcie st pre rekurentné siete

nasobenie dvoch vektorov rovnakého rozmeru po zlozkach
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Obr. 3.5: Ukazka schémy bloku GRU. Sucastou bloku st dve brany zakreslené pomocou
logistickej funkcie o nasledovanej operaciou nasobenia ®. Reset gate (r;) rozhoduje, ¢i sa
uchoviavana hodnota stavu odstrani alebo nie. Update gate (z;) rozhoduje, ¢i sa uchovdvana
hodnota stavu (h;) aktualizuje novym stavom (h¢). Symboly @; a hy predstavuji vstup
a vystup bloku. Prevzaté z [27].

definované oddelene pre kazdy krok ucenia, ¢o znamend, ze vytvaraju nezavislé znacenia
(labels) pri klasifikdcii. Toto sa v sietach nevyuzivajicich CTC riesi néslednym zarovnédva-
nim vystupu. CTC predstavuje rieSenie predchadzajiceho problému a umoznuje vypocet
chyby pri sekvencnych datach priamo, bez potreby dalSieho spracovania.

Rozhodujicim krokom pri CTC je transforméacia vystupu siete do podmieneného rozde-
lenia pravdepodobnosti na zaklade jednotlivych znaceni v ¢asovych krokoch. Sief sa moze
nasledne pouzit ako klasifikdtor vyberom najpravdepodobnejsej cesty znaceni pre danu sek-
venciu. Forméalne sa to mo6ze zapisat ako:

T
p(rle) = [[ o, vx e L7, (3.14)
t=1

kde x predstavuje vstupnd sekvenciu diiky T, y}; predstavuje pravdepodobnost znacenia
kvéaseta L'T predstavuje mnozinu dostupnych znaciek, ktord sa pocita ako
L’ = L U {blank}, kde L predstavuje mnozinu vSetkych znaceni v trénovacej sade a blank
predstavuje tzv. prazdne znacenie. Dalej budeme hovorit o prvkoch L’ T ako o ceste (path)
a budeme ju oznacovat .

Cesty st mapované na znaéenia | € L=T operdtorom B, ktory odstraiiuje opakujtice sa
znacenia a prazdne znacenia. Pravdepodobnost znacenia je potom dand sumou pravdepo-
dobnosti vSetkych ciest:

pllz) = Y p(xfa). (3.15)
reB-1(l)

7 tychto oznaceni sa potom pri klasifikacii vyberie najpravdepodobnejsia trieda, ktora
je dand vztahom:

h(z) = argmax p(l|z).
rema (3.16)

Prakticky sa ale tento postup z dévodu nizkej efektivity nevyuziva a pouziva sa modifikovany
postup pomocou algoritmu forward backward [38].

17



VSTUP PREDCHADZAJUCI VYSTUP

"le chat est noir" "the cat is black"
[0285031299] [0042821604] -«
Kodér —— — > Dekodér
[4282 1604 99 ] —
"the cat is black"
VYTUP

Obr. 3.6: Ukazka modelu neurénovej siete seq2seq pre preklad medzi francizskym a an-
glickym jazykom. Kodér (encoder) vytvori zo vstupnej sekvencie maticu nazyvant context
vector. Dekodér prijme tito maticu a postupne za¢ne dekdédovat jednotlivé ¢asti sekvencie
(v tomto pripade celé slovd), pricom prijima informéciu aj o vysledku posledného deké-
dovania. Dekodér sa inicializuje vystupom kodéra a tokenom <SOS>, ktory predstavuje
zaciatok procesu dekédovania. Koniec dekddovania nastane prijatim tokena <EOS>.

Pravdepodobnost znacenia sekvencie (p(l|z)) je algoritmom forward backward dana su-
mou su¢inu premennych backward (5¢(s)) a forward (at(s)) v kazdom ¢asovom kroku:

|

pllle) = 3 au(s)Buls) (3.17)
s=1

Objektivna funkcia CTC (OTY) je potom zaporna pravdepodobnost prirodzeného lo-
garitmu (In) spravne uréenych znaceni v trénovacej datovej sade (.5), ktord sa pocita ako:

0°TC = — 3 In(p(z|z)), (3.18)
(z,2)eS

kde (z,z) predstavuju dvojicu vstupnej a cielovej sekvencie. Tento postup je podrobne
vysvetleny v povodnej praci [15].

3.3 Sequence-to-sequence

Sequence-to-sequence (seq2seq) [25] predstavuje typ rekurentnych neurénovych sieti, ktoré
sa pouzivaju pri mapovani vstupnej sekvencie na sekvenciu vystupni. Architektiru seq2seq
tvoria zvycajne dve Casti, ktoré sa nazyvaji kodér (encoder) a dekodér (decoder). Podla
toho sa tato siet oznacuje aj ako encoder-decoder. Ulohou kodéra je spracovat vstupnd
sekvenciu a vytvorif jej reprezenticiu v podobe matice nazyvanej context vector. Deko-
dér sa inicializuje vystupom kodéra a postupne po Castiach vytvara pre jednotlivé cCasti
sekvencie vystupnu sekvenciu. Architektura seq2seq sa vyuziva zvyc€ajne pri tilohach spoje-
nych so strojovym prekladom (machine translation) [46, 4, 44], kedy je sekvencia napisana
v jednom jazyku prekladana na sekvenciu v druhom jazyku. Ukéazka tohoto mapovania je
na obrazku 3.6.
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Attention

Nevyhodou architektir seq2seq je, ze maju problém pracovat s dlhymi sekvenciami. Seq2seq
model si pri dlhych sekvenciach nedokéze uchovat vSetky potrebné informécie z celej sekven-
cie vo vektore s pevnou dizkou. Tento problém je predovietkym viditelny pri sekvencigch
dlhsich ako boli tie v trénovacej sade. Riesenie tohoto problému priniesol mechanizmus
attention [1].

Mechanizmus attention [1] prvykrat predstavil Dzmitry Bahdanau a spol. v roku 2015.
V ich praci navrhuju rieSenie v podobe modelu, ktory dokaze automaticky ,,ndjst“ podstatné
Casti v zdrojovej sekvencii, ktoré su dolezité pre predikciu cielového slova. Zavedené rozsi-
renie umoznuje spolo¢né ucenie a preklad oboch casti seq2seq modelu. Zakazdym, ked sa
dekdéduje cast sekvencie, tak sa vyhladd mnozina pozicii v zdrojovej vete, ktora nesie najdo-
lezitejsie informacie spojené s tymto prekladom. Model néasledne predikuje slovo na zdklade
vektorov spojenych s touto poziciou a na zaklade predchadzajucich dekédovanych slov.

Formalne sa mechanizmus attention moze zapisat ako:

Tz
C; = Z aijhj s (3.19)
j=1

kde ¢; reprezentuje context vector, ktory zavisi na sekvencii anotécii (hi,..., hr,). Kazda
anotacia h; obsahuje informéaciu o celej sekvencii s vysokym dorazom na casti obklopujtce
i-té slovo vstupnej sekvencie. Hodnota vahy a;; kazdej anotédcie sa vypocita ako:

exp(e;j)
Uij = —f———, (3.20)
Sty explein)
kde
eij = a(si_l, hj) (3.21)

je zarovnanie (alignment), ktoré vyhodnoti, ako dobre sa vstup okolo pozicie j a vystup
pri pozicii ¢ zhoduji. Zarovnanie by malo byt konstruované s ohladom na to, ze bude model
vyhodnoteny spolu (7, x T)-krat pre kazdy par vety s dizkou T, a T, y- Z dovodu znizenia
Casu vypoctu sa pre vypocet zarovnania pouziva nasledovny vztah:

a(si—1, hi) = vatanh(Wesi—1 + Ughj) , (3.22)

kde W, € R™" U, € R™2" 3 y, € R" st trénovatelné véhy.
Okrem povodného mechanizmu attention existuju dalsie attention mechanizmy. Vypocty
zarovnavania vybranych attention mechanizmov st v tabulke 3.1 [47].

Pozi¢né kédovanie

Matica context vector pridava vstupnej sekvencii prevazne sémanticki informéciu. Okrem
sémantického vyznamu je vsak podstatna aj informécia o polohe jednotlivych casti sekven-
cie. Pre tcel pridania informécii o polohe sluzi pozi¢né kédovanie (positional encoding) [16].
Koédovanie polohy moéze byt fixné alebo ziskané ucenim siete. Rekurentné siete dokazu
Ciasto¢ne informaciu o polohe zakdédovat explicitne. V tomto pripade ide o trénovatelné
parametre siete.
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Nazov Vypocet Poévod

Additive/Concat Attention vatanh(Wy[se; hi])  Bahdanau a spol. [1]
Location-Base Attention softmax(Wyh;) Luong a spol. [28]
General Attention sTW,h; Luong a spol. [28]
Dot-Product Attention sth; Luong a spol. [28]
Scaled Dot-Product Attention sthiv/n Vaswani a spol. [46]

Tabulka 3.1: Ukazka vypoctu zarovnania v rozdielnych mechanizmoch attention. Symbol
W, vo vzorcoch predstavuje trénovatelné vahy, s; predstavuje uchovany stav dekodéra (de-
coder hidden state) a h; je uchovany stav kodéra (encoder hidden state). Objasnenie jed-
notlivych mechanizmov je v pracach v kolénke ,,Pévod*. Prevzaté z [47].

Fixné kédovanie polohy pouzili vo svojej praci Vaswani a spol [46]. V ich praci je pozi¢né
kédovanie dané velkostami hodn6t urcenych funkciami sin a cos pri rozlicnych frekvenciach:

PE(pos,zi) = sin(pos/l()()o()?i/dmodez)

: (3.23)
P E(pos pit1) = €05(pos /100002 Fmodet )

kde pos predstavuje polohu v sekvencii, ¢ dimenziu vektora a d;,,qe; celkovy pocet dimenzii
kédovania. Podla tohoto vzfahu je kazda dimenzia zakédovanad pomocou odpovedajuicej
sinusoidy. VInové diiky tvoria geometricki postupnost od 27 do 10000 * 2.

Tato funkcia bola zvolena v dosledku ocakavania, ze sa bude siet ucif relativne pozicie
lahsie, pretoze pre kazdy fixny offset’ k moze byt PE,st reprezentovany ako linedrna
funkcia pomocou P Ej,;.

Seq2seq pre rozpoznivanie pisma

Lei Kang a spol. [21] pouzili model seq2seq pre rozpoznéavanie ru¢ne pisanych slov. Vyhodou
ich modelu je, Ze pocas svojho uc¢enia nepotrebuje vyuzivat objektivnu funkciu CTC, nepot-
rebuje ziaden pristup k jazykovému modelu a nevyzaduje ziadne konkrétne predspracovanie
vstupnych dat. Ich architektira pozostava z kodéra, mechanizmu attention a dekodéra.

Vstup kodéra [21] predstavuje obréazok obsahujici slovo. Kodér tvori konvoluénd neuré-
nové siet, ktorej tilohou je extrakcia vizualnych ¢ft, ktoré charakterizuji dané slovo. Dalsou
castou kodéra je obojsmerna rekurentna siet, ktord vyuziva mechanizmus GRU. Tato cast
postupne po jednotlivych castiach spracovava vystup konvolucnej siete a propaguje jed-
notlivé informéacie naprie¢ sekvenciou oboma smermi. Vystupom kodéra je matica context
vector, ktora obsahuje vizudlne informéacie a informéacie o vzajomnej stuvislosti jednotlivych
znakov.

V ramci prace pouzili Lei Kang a spol. dva rozdielne mechanizmy attention, konkrétne
Content-based Attention a Location-based Attention [21].

Principom Content-based Attention je ,najst“ podobnosti medzi jednotlivymi uchova-
nymi stavmi dekodéra a kontextom. Definujme a; ako maskovaci vektor pre mechanizmus
attention v Case t, pricom h; predstavuje skryti vrstvu kodéra v case i € {0,1,..., N — 1},
s¢ predstavuje skryty stav dekodéra v ¢ase t € {0,1,...,7 — 1}, kde T' je maximdlna dizka
dekédovaného znaku. Potom plati:

ar = Softmazx(et), (3.24)

2indikdtor vzdialenosti
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kde
et = f(hi,si_1) = wl tanh(Wh; + Vsi_1 +b), (3.25)

kde w, W, V a b st trénovatelné parametre siete. Po aplikovani mechanizmu attention ma
vysledny vektor pred vstupom do dekodéra tvar:

N—-1
e =gla, H) = Z agih; (3.26)
=0

Nevyhodou Content-based Attention je fakt, ze mechanizmus ocakava, ze vystup kodéra
bude obsahovat zakédované pozicné informécie. Aby sa predislo tomu, aby musel kodér
takéto informécie generovat, tak sa pouziva druha technika zvana Location-based Attention.

Tato metéda upravuje predosly vztah a pridava don informaciu o zarovnani z pred-
chadzajiceho kroku. V prvom rade sa extrahuje k vektorov l;; € RF pre kazda polohu i
predchadzajiceho zarovnania a;—; pomocou konvolicie s maticou F' € RF*"

lt =Fx ag—1, (3.27)
a rovnica 3.25 sa nasledne nahradi vztahom:
et = f/(hi, St—1, lt) = thanh(Whi +Vsi_1+ Ulm' + b), (3.28)

kde w, W, V, U a b su trénovatelné parametre siete. Ukazka ¢innosti tohoto mechanizmu
je na obrazku 3.7.

Dekodér [21] predstavuje jednosmernti rekurentnt siet vyuzivajicu mechanizmus GRU.
Vstupom tejto siete je vektor vzniknuty konkatenaciou vystupu kodéra, na ktory bol ap-
likovany mechanizmus attention, s tzv. embedding vektorom z predchadzajiceho kroku.
Embedding vektor reprezentuje uzito¢né kategorické vztahy medzi slovami a pocas ucenia
siete sa stale aktualizuje podla vztahu:

yr = argmaz(w(s)), (3.29)
kde w(.) je linedrna vrstva.
Na zaciatku je dekodér inicializovany Startovacim znakom (GO) a konéi svoju ¢innost na-
¢itanim znaku (EOS) alebo dosiahnutim maximélneho kroku 7'. Kazdé dekédovanie znaku
je ovplyvnené uchovanym stavom dekodéra a dekédovanym znakom z kroku s;_q:

st = Decoder([yi—1, ¢t], St—1), (3.30)

kde [.,.] je konkatendcia dvoch vektorov.
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Obr. 3.7: Ukazka ¢innosti mechanizmu attention pri rozpoznavani textu. Obrazky reprezen-
tuju ako sa v jednotlivych ¢asovych krokoch mechanizmus attention zameria na relevantné
Casti sekvencie. Text v pravom stipci predstavuje ground truth. Text v Tavom stipci pred-
stavuje vystup siete po dekdédovani aktudlneho znaku. Prevzaté z [21].
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Kapitola 4

Datové sady

Tato kapitola obsahuje prehlad o datovych sadach pre prepis riadkov z historickych tex-
tov. Ukazka z tychto datovych sad je na obrazku 4.1 a ich prehlad je zobrazeny v tabulke
4.1. Kapitola dalej obsahuje informécie o nemeckom textovom archive DTA'. Z DTA bola
v rdmci tejto prace vytvorena datova sada. Tato sada sa nasledne pouzila pri experimento-
vani s neurénovou sietou. Podrobnosti o vytvarani datovej sady a implementécii neurénovej
siete su popisané v kapitole 6.

4.1 Historické datové sady

GW20 Rukopisy Georga Washingtona (GW20) [12, 24] predstavuji datovi sadu zlozent
z kolekcie 20 listov. Rukopisy pochddzaji z Kongresovej kniznice (Library of Congres) Spo-
jenych statov americkych. Autorom p6évodnych listov bol George Washington v obdobi 18.
storocia. Jednotlivé listy kolekcie boli neskdr rucne prepisované. Vysledkom prace je datova
sada obsahujica 4 856 slov. Tieto slova si rozdelené do 1 187 roznych tried. P6vodny stbor
dokumentov, z ktorého tato kolekcia pochadza, obsahuje az 4,5 mil. slov. Spoluautorom
v tychto dokumentoch bol Thomas Jefferson.

Parzival Daétova sada Parzival [11, 12, 13] pozostava zo 47 stran vytvorenych v obdobi
13. storodia. Ide o stredovekt epickd basen z rukopisu St. Gall, collegiate library, cod. 857.
Tento rukopis zahfna 318 listov. Basen je napisand v stredovekom nemeckom jazyku. Do-
stupné prepisy predstavuju spolu 4 477 riadkov textu, ktoré boli ru¢ne anotované instittciou
German Language Institute of the University of Bern.

Saint Gall Détova sada Saint Gall [10, 11] pozostava z rukopisu s ndzvom Vita sancti
Galli. Autorom tohoto rukopisu je Walafrid Strabo. Dielo je napisané v latinskom jazyku
a bolo vytvorené v obdobi 9. storoc¢ia. Pévodné dielo je ulozené v kniznici Abbey Library
of Saint Gall vo Svajéiarsku. Détova sada obsahuje 60 stran. Kazda stranka je napisana
v jednom stlpm pricom kazdy stlpec obsahuje 24 riadkov textu. Prepisy diela boli vytvorené
za pomoci projektu Monumenta.

IAM-HistDB [AM-HistDB (IAM Historical Document Database) [11] je integrovand ver-
zia vyssie popisanych datovych sad GW20, Parzival a Saint Gall. Datova sada je tvorena
127 strankami, ktoré spolu obsahuju 6 543 riadkov textu. Datovi sadu spravuje vyskumna

"http://www.deutschestextarchiv.de/
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Nazov Anotéacia Jazyk Storocie Rozsah

GW20 riadky anglicky 18. 20 stran
Parzival riadky nemecky 13. 47 stran
Saint Gall riadky latinsky 9. 60 stran
TAM-HistDB riadky viacjazycny 9. - 18. 127 stran
IMPACT resiony viacjazyc¢ny 19. — 20. 45 000 stran

a riadky a 300 stran

Spanielsky

, 16. — 19. 3 500 stran
a portugalsky

Post Scriptum riadky

latinsky

RIDGES riadky a nemecky

15.-20. 61 diel

Tabulka 4.1: Prehlad datovych sad.

skupina Research Group on Computer Vision and Artificial Intelligence of the University
of Bern.

IMPACT IMPACT (Improving Access to Text) [33] predstavuje projekt financovany
Eurépskou komisiou pre zlepSenie pristupu k historickym textom. V projekte je obsiahnu-
tych viac ako 600 tis. obrazkov stranok diel z 10 rozliénych krajin a v 18 rozli¢nych jazykoch.
Vicsina zastupenych diel pochadza z 19. az 20. storocia. IMPACT obsahuje priblizne 45 tis.
stran, ktoré maju dostupnu informaciu o pozicidch textovych regionoch a priblizne 300 stran
s informéciou o pozicidch riadkov a slov.

Post Scriptum Post Scriptum [45] predstavuje projekt, ktorého cielom bolo vytvorit
a publikovat datovi sadu pochadzajicu zo sikromnych listov vytvorenych v 16. az 19. sto-
roc¢i. Listy s napisané v Spanielskom a portugalskom jazyku. Sada obsahuje 3 500 r6znych
listov pre kazdy jazyk.

RIDGES RIDGES (Register in Diachronic German Science) [29] predstavuje datovi
sadu obsahujticu texty z obdobia od 15. az do 20. storocia. Texty st napisané v latin-
skom a nemeckom jazyku. Prva verzia korpusu obsahovala vynatky z 15 réznych publikacii
z oblasti bylinkarstva. Najnovsia verzia (verzia 8) obsahuje uz 61 roznych vynatkov.

4.2 Deutsches Textarchiv

Deutsches Textarchiv (DTA) [8] predstavuje archiv nemeckych textov, ktoré boli spojené
za UcCelom vytvorenia vyvazeného nemeckého historického korpusu. Archiv obsahuje his-
torické texty z obdobia od 17. az do 20. storocia. Najrozsirenejsim pismom v dielach je
fraktdra. Statistické ¢isla tykajice sa rozsahu archivu st zobrazené v tabulke 4.2. Archiv
tvoria snimky stranok literarnych diel a siabory s prepismi dostupné pre jednotlivé literarne
diela. Pri snimkoch sa kladie vysoky déraz na kvalitu zachyteného textu. Obrazky stranok
diel st dostupné so sirkou 1600 pixelov. Ukazka stranok z vybranych diel je na obrazku 4.2.

Vytvaranie textov v ramci DTA prebiehalo pouzitim OCR a aj ru¢nym prepisovanim diel.

24



otk Fooroeiaate. Hetiit 5..... MAGTEH Triver vor ergaben

29 Arwrssas. £omrars.sr s Ah‘. M anedes b oblbentia aaausis
(a) GW20. Prevzaté z [24]. ) Parzival. Prevzaté z [13].
Anmimum fua lecriontsf confolxrione pa m ﬂ ‘é

e B oo Vs e
(¢) Saint Gall. Prevzaté z [10]. (d) Post Scriptum. Prevzate z [36].
arco. debe ver Browmm, DasifSeabwurel
(e) IMPACT. Prevzaté z [19]. ( ) RIDGES. Prevzaté z [29].

Obr. 4.1: Ukazky z datovych sad.

Pocet prac  Pocet tokenov' Pocet slov Pocet znakov
DTA-Kernkorpus 1405 142 mil. 122 mil. 877 mil.
DTA-Erweiterungen 3017 155 mil. 130 mil. 941 mil.
Spolu 4422 297 mil. 252 mil. 1,8 mld.

Tabulka 4.2: Prehlad archivu DTA. DTA-Kernkorpus predstavuje jadro jazykového kor-
pusu vytvorené pracovnikmi DTA. DTA-FErweiterungen predstavuje rozsirenie pévodného
korpusu o diela publikované externymi prispievatelmi pomocou DTAE®.

Spodsob ziskania prepisov je sucastou anotdcie jednotlivych diel. V ramci tvorby anotacie
vyuziva DTA formét nazyvany DTA-based (DTABf)?, ktory vychidza z formatu TEI/P5-
Targets®. Format TEI ( Text Encoding Initiative) predstavuje $tandard pre reprezentéciu
textov v digitalnej forme.

Vytvorena datova sada 7 doévodu vysokého poctu kvalitného mnozstva dat bol archiv
DTA pouzity pri tvorbe datovej sady. Tato sada sa moéze pouzivat pri trénovani OCR
systému pre prepis riadkov s historickym textom. Ukéazka konkrétnych vyrezov z tejto sady
je na obrazku 4.4. Z archivu sa obstarali data, ktoré sa nasledne spracovali, riadky boli
v ramci stranok segmentované a rozpoznané OCR systémom. Tieto vystupy boli nasledne
zarovnavané s odpovedajicimi prepismi. Podrobny postup tvorby ddtovej sady je uvedeny
v Casti 6.1. Datova sada, ktora sa pouziva v tejto praci obsahuje 130 147 vyrezov riadkov,
ktoré nadobtudaju rozlicné sirky. Je to ¢iastoCne z dovodu, zZe jednotlivé vyrezy pochadzaja
z diel, ktoré maji odlisny literarny charakter a graficki tpravu. V ramci datovej sady
st obsiahnuté vyrezy z novin, beletrie a réznej nducnej literatary. Histogram zastipenia
jednotlivych sirok je na obrazku 4.3. Okrem tejto verzie datovej sady existuje druhé verzia,
ktora obsahuje 15 619 591 vyrezov riadkov.

http://www.deutschestextarchiv.de/doku/basisformat/
Shttp://www.tei-c.org/release/doc/tei-p5-doc/en/html/index.html
4najmensi segment textu v jazykovom korpuse (tvar slova alebo iny znak v texte)
Shttp://www.deutschestextarchiv.de/dtae
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Obr. 4.2: Ukézky z archivu DTA. Prevzaté z [3].
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Obr. 4.3: Histogram zastupenia Sirok vyrezov riadkov v datovej sade. V datovej sade je
nerovnomerné zastipenie kratkych a dlhych vyrezov. Toto moze sposobif nedostatoéné na-
trénovanie modelov. Najvyssie zasttipenie maji obrazky so sirkou v intervale I € (700, 1000)

pixelov, a preto su vysledné modely pravdepodobne najpresnejsie pri sekvenciach o takejto
sirke vyrezu.

Sitten) vii fing ein hoffertides wefen an/ nady
(a) Sitten/ vi fing ein hoffertiges wefen an/ nach
Todten @peife verfepen und mitgeben, bdie v
(b) Todten Speife vorfetzen und mitgeben, die er

(¢) folches Hertz, als die ibrigen. Allein das macht
Selbftgeforady yidy erleidhtern modte. — Jn den
(d) Selbftgefprdch fich erleichtern mochte. — In den

Obr. 4.4: Ukazka riadkov z pouzitej datovej sady.
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Kapitola 5
Navrh riesenia

V tejto kapitole sa zhodnocuju existujice metdédy spomenuté v Casti 2.2 a popisuje sa
navrh zvolenej architektiry neurénovej siete. Na tuto kapitolu nadvézuje kapitola 6, kde sa
detailnejsie popisujui vybrané ¢asti implementéacie.

5.1 Porovnanie existujiucich metod

Jednou z moznosti aplikovatelnou pre rozpoznavanie textu je pouzitie konvoluénej neuro6-
novej siete. Takato siet by obsahovala konvoluéné a pooling vrstvy, ktoré by zo vstupného
obrazka extrahovali vizualne priznaky. Produktom takejto siete by bol vystupny vektor,
na zaklade ktorého by bolo mozné klasifikovat dané slovo alebo znak. Pre uskutoc¢nenie kla-
sifikovania by bola dalej potrebna databaza jednotlivych tried v podobe slovnika (lexicon).
Toto riesenie by nebolo vhodné pouzif v pripade rozpoznavania sekvencii. Pri sekvencidch
sa moze menit dizka daného textu a klasickd konvoluéna siet by nedosahovala najlepsie
vysledky. V tomto pripade by bolo vhodnejsie pouzit rekurentné siete. Konvoluc¢na siet by
sa mohla pouzit pri rozpoznavani znakov alebo pri rozpoznavani samostatnych casti sek-
vencie pomocou posuvného okna (sliding window). Samostatné znaky neobsahuji ziadne
zavislosti, v podobe kontextu, a tym padom by nebola potrebnd ziadna informacia o zna-
losti ostatnych znakov z rekurentnych vrstiev. Dalsfm negativom tohoto riesenia je nutnost
obstarania slovnika na zdklade dat v datovej sade.

Dal$ou moznostou ako uskuto¢nit rozpoznavanie je pridanie rekurentnyrch vrstiev do pre-
doslej architektury konvoluénej siete. Takéto siete sa potom zvycajne vyskytuji spolu s ob-
jektivnou funkciou CTC [15]. V tomto pripade by sa riesil problém rozpozndvania sekvencii
a siet by dokazala pracovat so zavislostami medzi jednotlivymi znakmi. Pridanim LSTM [18]
alebo GRU [5] by sa nésledne umoznila prevencia voéi miznticemu gradientu (vanishing
gradient). Takéto siete predstavuju rozsirené riesenia, ktoré sa pouzivaji v mnohych exis-
tujucich pracach [37, 16, 40]. Pri siefach s CTC sa taktiez ¢asto vyskytuje slovnik.

Dalsiu variantu predstavuje pouzitie attention modelov. Ide o rekurentnu siet, ktord
v sebe obsahuje mechanizmus attention. Ide o modernejsi pristup ako pouzitie beznej re-
kurentnej siete. V suCasnosti uz existuju prace, ktoré tieto modely pouzivaju v pripade
rozpoznavania textu a dosahuju zaroven zaujimavé vysledky [21, 43]. Tie siete zvycajne
neobsahuju objektivnu funkciu CTC, ale tzv. cross entropy. Pomocou nej postupne klasifi-
kuju jednotlivé predikcie znakov v sekvencii. Na rozdiel od predchadzajicich modelov, by
tomuto modelu postacila databaza znakov, ktoré by siet dokdzala rozpoznat. Ani v tomto
pripade sa vsak nevylucuje pouzitie slovnika.
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5.2 Implementované riesenie

Implementované riesenie v tejto praci vychadza z ¢lanku ,,Convolve, Attend and Spell:
An Attention-based Sequence-to-Sequence Model for Handwritten Word Recognition® [21].
Ide o seq2seq architektiru s mechanizmom attention, ktora sa v pdévodnom c¢lanku pouziva
pre rozpoznivanie slov. Implementicia tejto siete je volne dostupna'.

V tomto modeli budi uskuto¢nené zmeny a rozsirenia, ktoré umoznia jeho aplikaciu aj
pri rozpoznavani obrazkov, ktoré obsahuju riadky historického textu. Zjednoduseny model
tejto architektury je na obrazku 5.1. Tato architektira sa sklada z troch casti: z kodéra,
z mechanizmu attention a z dekodéra.

Kodér siete pozostava z konvolucnej neurdénovej siete, za ktorou si umiestnené reku-
rentné vrstvy. Konvolu¢na sief musi byt dostatocne velka, aby dokazala extrahovat vsetky
relevantné vizualne priznaky. Na druhej strane moze jej velkost vyrazne ovplyvnit dobu
ucCenia siete. Z tohoto dovodu by mohlo byt vhodné zvolif mensiu architektiru, ktora
bude predstavovat kompromis medzi efektivitou a presnostou. Podobne vhodné by mohlo
byt pouzitie predtrénovanych modelov. Predtrénované siete mézu vyrazne urychlit priebeh
ucenia. V tomto pripade sa z predtrénovanej konvolucnej siete odstrania vrstvy sluziace
pre klasifikdciu. Zvysok siete sa nasledne pripoji k pouzivanej architektture. V pripade, ak
bude vysledna architektira dosahovat dobré vysledky, tak bude mozné natrénovat cela siet
na vlastnych datach a nepouzit predtrénované modely. Pri experimentoch sa mézu pouzit
dostupné architektiry sieti VGG [41] alebo AlexNet [23].

Dekodér pozostava z rekurentnej siete. Na vystupe tejto siete je objektivna funkcia
cross entropy. V ramci dekodéra sa moze experimentovat s velkostou hodnoty character
embedding.

Dalej by sa mohlo v praci pouzit poziéné kédovanie (positional encoding). Takéto ké-
dovanie pouzili Vaswani a spol. [46]. Ich architektira neobsahuje ziadne rekurentné vrstvy,
a tak museli informéciu o jednotlivych Castiach sekvencie zakédovat explicitne. P6vodna ar-
chitektura takymto kddovanim nedisponuje. Takéto kédovanie by mohlo pozitivne ovplyvnit
zameriavanie attention modulu, a to by mohlo zlepsit predikcie pri procese dekdédovania.
Poziéné kdédovanie spociva v pridani stdleho vektora, nesticeho pozi¢né informécie, ku zvo-
lenému vektoru v sieti. V architektire od Vaswaniho a spol. bola tato modifikacia pridana
ako sucast kodéra aj dekodéra. Podobna modifikacia sa méze uskutocnit aj v tomto pripade.
Poziéné kdédovanie by mohlo byt umiestnené na vystupe kodéra, pred vstupom do mecha-
nizmu attention alebo na vstupe do dekodéra. Ukazka tychto modifikacii je na obrazku 5.2.

V poévodnej praci pouzivaju Lei Kang a spol. tzv. Location-based Attention 3.28. Jeho
pouzitie odovodnuju nedostatkom pozié¢nych informécii vo vystupe kodéra. Pouzitie po-
zitného kédovania by tento problém mohlo vyriesit a vysledna sief by mohla dosiahnut
rovnako dobré vysledky aj pri pouziti Content-based Attention 3.25. Podobne by mohol byt
attention modul nahradeny aj niektorym modelom z tabulky 3.1.

V suvislosti s attention modulom suvisi aj samotné ucenie siete na zaklade dat v da-
tovej sade. P6vodné seq2seq modely mali problém pri uceni na dlhych sekvencidch. Tento
problém moéze Ciastocne pretrvat aj pri pouziti attention modulu. V datovej sade su sek-
vencie premenlivej dizky, ktoré by bolo vhodné usporiadat a uskuto¢nit experiment, ktory
ukdze vplyv dizky trénovacich ddt na vyslednt tspesnost siete. Spociatku by sa model tré-
noval na kratkych sekvenciich a nasledne by sa sief mohla dotrénovat na celej datovej sade.
Mechanizmus attention by sa takto mohol na kratkych sekvencidch vhodne inicializovat
a potom by mohol davat lepsie vysledky pri dlhych sekvenciach.

"https://github.com/omni-us/research-seq2seq-HTR

29



in evbaulichen Gedidyten.

4

Kodér

H

A

A

Attention

Ct St-1

A

Dekodér

di.q

in erbaulichen Gedichten.

Obr. 5.1: Schéma architektiry neurénovej siete. Zjednoduseny model z prace Convolve,
Attend and Spell: An Attention-based Sequence-to-Sequence Model for Handwritten Word
Recognition [21]. Na vstupe je obrazok obsahujtci riadok textu. Na vystupe je odpovedajici
prepis. Kodér extrahuje vizudlne priznaky z obrazka a zakdéduje ich do sekvencie H. Mecha-
nizmus attention aplikuje maskovanie a zameria sa na relevantné cCasti sekvencie vystupu
kodéra. Dekodér postupne v case t € (0,t) dekéduje danti sekvenciu ¢; a generuje vystup
v podobe najpravdepodobnejsieho znaku d; a tzv. uchovany stav (hidden state) si—1, ktory
prispieva k tvorbe maskovania. Obrazok s riadkom textu je prevzaty z DTA [§].
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Obr. 5.2: Detailnejsie schéma navrhovaného modelu. Ukéazka aplikédcie pozi¢ného kédovania
(positional encoding). Kédovanie mdze byt pridané na vSetky vyznacené miesta, pricom sa
moze pouzivat aj kombindacia tychto miest.
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Kapitola 6

Implementacia

V nasledujicej kapitole je popisana implementacna cast tejto prace. V prvej casti je popi-
sana tvorba datovej sady, ktora je pouzita v tejto praci. V dalsej Casti je popisand implemen-
tacia zvoleného modelu neurénovej siete. Z jednotlivych casti implementécie st spomenuté
iba vyznamné ¢asti. Dalsf popis je stcastou komentirov v zdrojovych kédoch a stcastou
stuboru README.

Pre implementéciu prace bol zvoleny programovaci jazyk Python', vo verzif 3.6. V ramci
neho sa pri implementécii neurénovej siete pouzila kniznica Pytorch?.

PyTorch je open-source platforma pre flexibilné a efektivne vedecké vypocty zamerané
predovsetkym na strojové ucenie. Hlavnou vyhodou tejto kniznice je jej kompatibilita s kniz-
nicou numpy’. Ide o jej optimalizovani verziu, ktord je schopné bezat na procesoroch GPU
a umoznuje pracovat s technolégiou CUDA od firmy NVIDIA. Pytorch je vyvijany firmou
Facebook.

6.1 Tvorba datovej sady

Datova sada sa vytvarala z dat obsiahnutych v nemeckom textovom archive DTA popisanom
v Casti 4.2. Tieto data pozostavaji z obrazkov stran historickych diel a naslednych prepisov
k tymto strankam. Obrazky sa museli segmentovat, aby sa z nich mohli ziskat vyrezy jednot-
livych riadky. Prepisy sa v DTA dostupné v niekolkych formatoch, ale pre tvorbu datovej
sady sa pouzil format zml. V ramci tohoto forméatu st dostupné formatovacie elementy,
ktoré identifikuji riadky a regiény stranok. Problémom je, ze nie kazdy zml sibor obsahuje
takéto elementy. Kvoli tomuto nedostatku nemusi byt mapovanie riadka a vyrezu vzdy jed-
noznac¢né. Podobne sa pri segmentacii riadkov nemusia vsetky riadky segmentovat spravne
a v spravnom poradi. U niektorych riadkov moze dojst pri procese segmentacie dokonca
k vynechaniu. Problém spojeny so spravnym mapovanim vyrezu riadka s odpovedajicim
prepisom, sa riesi prostrednictvom zarovnavania vystupov metédy OCR. To znamena, ze sa
pouzije dostupny OCR néastroj, ktory dokaze ¢iastoéne rozpoznat jednotlivé riadky a z nich
sa do datovej sady vyberu prave tie riadky, ktoré boli najlepsie rozpoznané a tvoria par
s prepisom obsiahnutom v ground truth.

"https://www.python.org/
*https://pytorch.org/
Shttps://www.numpy.org/
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<PcGts xmlns="http://schema.primaresearch.org/PAGE/gts/pagecontent/2013—-07—15">
<Page imageFilename="carus__gynaekologie02__1820_0018_1600px" imageWidth="
400" imageHeight="685">
<TextRegion id="r1">
<Coords points="0,0 0,2736 1596,2736 1596,0"/>
<TextLine id="r1-1001" custom="heights {32, 12}">
<Coords points="192,184 252,184 304,184 304,228 252,228 192,228"/>
<Baseline points="192,216 252,216 304,216"/>
<TextEquiv>
<Unicode>XII</Unicode>
</TextEquiv>
</TextLine>
</TextRegion>
</Page>
</PcGts>

Obr. 6.1: Ukazka struktary PAGE zml. Element PAGE reprezentuje stranku dokumentu.
Elementy TextRegion a TextLine reprezentuju textovy region a riadok zo stranky. Kazdy
riadok méa dostupni informéaciu o jeho polohe vzhladom k stranke pomocou atribtutov points
v elementoch Coords (ohrani¢enie riadka) a Baseline (poloha dotycnice baseline). Prepis
riadka je dostupny v elemente Unicode.

Ziskanie dat Potrebné obrazky a prepisy boli ziskané z webovych stranok DTA?. Sta-
hovanie bolo potrebné automatizovat z dévodu, ze DTA tieto diata neposkytuje v ziadnej
kompaktnej podobe. Celkovy pocet ziskanych dat predstavuje spolu 3 820 rozlicnych knih,
ktoré spolu obsahuju 642 122 stran v obrazovej podobe so sirkou 1 600 pixelov. Ukazka
takychto stranok je na obrazku 4.2. Textové prepisy s pre kazdu knihu dostupné ako jeden
axml stbor. Tieto prepisy boli spracované a ulozené vo forméate PAGE zml [35]. Stcastou
formatu PAGE zml su aj informécie o pozicidch riadkov a regiénov, ktoré sa spociatku
ponechali nevyplnené.

Segmentéicia a prepis riadkov KedZze boli vysledky néstroja Transkribus (obrazky 2.9
a 2.10) nevyhovujtce, a takisto bol problém s prendsanim dat na server Transkribusu, tak
sa pre ucely segmentécie pouzil iny OCR nastroj. Segmentaciu riadkov uskutocnili Ing.
Martin Kiss a Ing. Oldrich Kodym z projektu PERO v dvoch samostatnych behoch za po-
moci neurénovej siete schopnej detekovat, oznacit a nasledne vyrezat riadky z jednotlivych
stranok knth. Tato siet [7] pouziva, pre detekciu a extrahovanie ¢iar baseline, konvoluénu
sief nazyvana U-net, ktord je trénovand pomocou objektivnej funkcie dice loss. Pre zvysenie
kvality vystupu siete sa pouziva metéda non-mazimum suppression, ktord spaja jednotlivé
fragmenty a produkuje vystupni baseline. V prvom behu sa z 50 knih ziskalo celkom 130 147
riadkov. Kazdy ziskany riadok mé vysku 48 pixelov. Druhy beh spracoval vSetkych 3 820
knih a ziskalo sa z neho 15 619 591 riadkov. Tieto riadky boli vyrezané s vyskou 32 pixelov.
V oboch pripadoch sa tieto vyrezané riadky spracovali pomocou OCR systému, ktory bol
natrénovany na datovej sade IMPACT [33]. ISlo o OCR systém pozostavajici z konvoluc-
nych a rekurentnych vrstiev, ktory pouziva objektivnu funkciu CTC [15]. Vystupy siete st
dostupné v PAGE xml stiboroch obsahujicich uz aj pozicie riadkov a regionov. Ukazka
struktiry PAGE xml je na obrazku 6.1.

“http://www.deutschestextarchiv.de/
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Obr. 6.2: Ukazka zarovnavania prepisu. Levensteinova vzdialenost pre zobrazené retazce
je rovna velkosti 2. Ide o dva znaky, ktoré systém OCR rozpoznal nespravne. Tieto znaky
st zvyraznené Gervenou farbou. Pri zarovnévani sa spocita dizka ground truth (24 znakov)
a nasledne sa touto hodnotou podeli vypocitana vzdialenost:

1-— % = 91%. Vysledok uddva percentuilnu zhodu znakov. Kedze je v tomto pripade zhoda
vyssia ako 80%, tak by sa riadok ground truth spolu s obrazkom pridali do datovej sady.

&Erb: Herms auff 2l

Ground truth [E|r|b|-|H|e|r|:(n|s| |a|u|f|f] Mi|l|k|a|u

OCR E|r{b|-|Hle|r|:|n|s| |ajulf|f| Wil

Obr. 6.3: Ukazka problému zarovnavania krajnych znakov. Hoci systém OCR rozpoznal
vSetky znaky z obrizka spravne, tak ground truth v sebe obsahuje dalSie 3 znaky navyse.
Dévod, preco nie st v obrazku zobrazené tieto posledné znaky je sposobeny zlou segmenta-
ciou textu. V pripade vypoctu Levensteinovej vzdialenosti by sme ziskali hodnotu 3 a cel-
kovd zhoda by predstavovala 86%. Obrdzok a ground truth by sa teda vlozili do datove]j
sady. V tomto pripade by to vSak predstavovalo problém, pretoze by sa obrazok s textom
nezhodovali.

Zarovnavanie podla ground truth Vystupy OCR systému, ktory rozpozndaval dete-
kované riadky, bolo potrebné zarovnat a uistit sa, ze odpovedaji danému vyrezu riadka.
Pre tieto tuceli posluzil vypocet tzv. Levensteinovej vzdialenosti [52], ktord predstavuje
vzdialenost medzi dvoma textovymi retazcami pre meranie ich odlisnosti. Tato vzdialenost
je definovand ako minimdlny pocet operécii so znakmi (vkladanie, mazanie a substittcia
znakov) potrebnych pre zédmenu jedného retazca za druhy. Kazdy vystup OCR systému sa
porovnal so vSetkymi moznymi ground truth z rovnakej stranky, z ktorej vyrez pochadzal.
Pre kazdd dvojicu sa vypocitala Levensteinova vzdialenost a zo vsetkych porovnavani sa
je na obrazku 6.2. Pri zarovnavani sa oCakavalo, ze sa budu porovnavané retazce zhodo-
vat aspon v 80% znakov. Toto ¢islo sa ukdzalo pri spracovani prvych 130 147 riadkov ako
dostacujuce.

Pri vytvarani datovej sady sa bralo v tivahu, ze sa v rdmci segmenticie mozu vynechat
niektoré krajné znaky refazca, a napriek tomu by sa prepis po zarovnani mohol javit ako
spravny. Tento problém je zobrazeny na obrazku 6.3. Z tohoto dévodu sa k zarovnavaniu
pridala kontrola prvych a poslednych N znakov na tplnt zhodu. Kedze sa vSak vyrezané
riadky ukazali ako dostato¢ne presné a koncové znaky sposobovali iba zbytoéné zahadzo-
vanie dat, tak sa toto filtrovanie pri druhom behu vynechalo.
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6.2 Implementacia neurénovej siete

V tejto Casti st popisané niektoré klucové a zaujimavejsie Casti implementacie. Na tuto
cast bezprostredne nadvézuje nasledujica kapitola 7, kde je popisana zvolena datova sada
a parametre ucenia siete.

Premenliva dizka sekvencii Standardne je v kniznici pytorch potrebné, aby mali v jed-
nej davke (batch) obrazky rovnaké vysky aj Sirky. V pripade sekvencii mézu jednotlivé
sekvencie nadobudat rozliéné dizky. Podla toho st rozliéné aj dizky jednotlivych vyrezov.
Kvoli tomu musela byt implementovand metéda pre vytvaranie vlastnych trénovacich da-
vok. Jedna trénovacia ddvka obsahuje identifikdtor obrézka, obrazok, jeho dizku a prepis.
Jednotlivé polozky su v davke zoradené zostupne.

Predcasné ukoncenie Ak po niekolkych pevne danych iteraciach nedochiddza k zmense-
niu velkosti hodnot objektivnej funkcie (loss), tak déjde k ulozeniu aktudlnych vah v sieti
a pred¢asnému ukonceniu (early stopping) procesu uc¢enia. Hraniénd hodnota pre predcasné
ukoncenie sa zadava ako parameter trénovania.

Pozicné kédovanie Poziéné kédovanie je v rdmci modelu implementované v triede posi-
tion. Pri inicializécii tejto triedy dochadza k vytvoreniu matice, ktord obsahuje zakédované
pozicné informécie vzhladom k velkosti povodného vektora, ku ktorému sa tato informéacia
pridava. Hodnota pozi¢ného kédovania sa pocita podla vzorcov 3.23. Pridanim pozi¢ného
kédovania dojde k zvicSeniu rozmeru pévodného vektora. V pripade, ak popisuje aktu-
alny vektor kratsSiu sekvenciu, tak sa ako pozi¢na informécia pouzije iba Cast z pozi¢ného
kédovania.

Predikcia sekvencie Neurdnova siet si musi uchovavat dostupny slovnik znakov, ktoré
dokaze rozpoznat. Pre tieto Ucely sa ziskali vSetky rozdielne znaky obsiahnuté v datovej
sade. Pri trénovani dochddza k zakdédovaniu kazdého znaku v prepise ground truth. Okrem
toho st dostupné 3 Specifické tokeny: (GO), (END) a (PAD). Tokeny (GO) a (END) sa
pridavaji na zaciatok a koniec kazdého refazca. Okrem samotného slovnika znakov musi
byt v neurénovej sieti pristupnd aj informdcia o dizke najdlhSieho prepisu v poéte jeho
znakov. Na zéklade tejto informdcie sa vsetky kratke sekvencie rozsiruji o token (PAD)
a v kone¢nom vysledku maji vietky prepisy rovnaku dizku. Token (PAD) ma sieti naznacit,
ze v danej Casti sekvencie nie je ziadna dalsia informacia.

Pri procese dekddovania vystupnej sekvencie sa pouziva vystupny vektor, ktory obsa-
huje pravdepodobnosti jednotlivych znakov pre kazdy krok sekvencie. Z kazdého kroku sa
z vektora urdi najvicsia hodnota, ktord reprezentuje najpravdepodobnejsi znak pre dany
krok. Vsetky vysledné hodnoty sa prevedd na odpovedajice znaky zo slovnika a postup-
nym spojenim vsetkych znakov sa ziska vystupny prepis. Proces predikcie prepisu ukoncuje
token (END).
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

V tejto kapitole su popisané vykonané experimenty s implementovanou neurénovou sietou.
Na zaciatku kapitoly st definované metriky, ktoré sa pouzivaju pri vyhodnocovani presnosti.
Dalej st popisané zakladné parametre architektiry figurujicej v experimentoch. Stc¢astou
prace su Styri experimenty. Prvy experiment sa zaobera vyberom vhodnej architekttury kon-
volu¢nej neurénovej siete. Druhy experiment stivisi s hladanim vhodnej hodnoty hyperpara-
metru learning rate. Treti experiment popisuje aplikaciu pozi¢ného kédovania v rozdielnych
Castiach kodéra a dekodéra. Posledny experiment skima vplyv dizky riadkov na proces tré-
novania a uspesnosti neurénovej siete. V poslednej ¢asti st vysledky dotrénovanych modelov
a zhrnutie dosiahnutych vysledkov.

7.1 Vypocet presnosti

Pre vypocet presnosti je potrebna stanovend metrika. V pripade rozpoznavania textu sa
pre tieto potreby pouziva Character Error Rate (CER) a Word Error Rate (WER). Tieto
metriky umoznuji porovnavat presnosti sieti nezavisle na dlzke rozpoznavanej sekvencie.

CER Character Error Rate [3] predstavuje podiel medzi minimalnym poc¢tom operacii,
potrebnych pre zdmenu zdrojového refazca za cielovy retazec a dlzkou cielového retazca.
Matematicky sa tato metrika definuje ako:

CER = (““;;d), (7.1)

kde n predstavuje pocet znakov v retazci, i je pocet operacii vkladania znakov, s je pocet
operacii substiticie znakov a d je pocet opericii mazania znakov.

WER Word Error Rate [3] predstavuje podiel medzi minimalnym poctom operécii, po-
trebnych pre zdmenu zdrojového slova za cielové slovo a poc¢tom slov v cielovom retazci.
Hodnota WER byva zvycajne vyssia ako hodnota CER. Tato metrika je vyjadrend ako:
i S d
WER < lwtswtdu) ’ (7.2)
Nw

pricom jednotlivé parametre popisuju tie isté vlastnosti, ako v pripade CER, akurat sa
v tomto pripade operacie a dlzka vymedzené na slova a nie na celi sekvenciu.
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V pripade sekvencii moze chyba presahovat aj hodnotu 100 %. Je to v pripade, ak
vystup siete obsahuje vyssi pocet znakov alebo slov ako ground truth. V takomto pripade
je mozné chybu normalizovat pomocou vztahu:

Error
Normalized = ——————— (7.3)
(i+s+d+c)
kde Normalized je normalizovana chyba, Error je pévodna chyba, ¢ je pocet spravne
prepisanych znakov, ¢, s a d st operacie nad znakmi. V nadchadzajicich experimentoch sa
takato normalizacia nepouziva.

7.2 Pouzita datova sada

Pri experimentoch bola pouzitd vytvorend datova sada (viz kapitola 6.1), konkrétne jej
prva verzia s mensim rozsahom. Tato sada pozostava z 130 147 riadkov, ale pri trénovani sa
pouzilo iba 126 026 riadkov. Zo sady sa vynechali riadky, ktoré boli prilis dlhé, pretoze ich
bolo malo a nepo6sobili priaznivo pri po¢iatocnych experimentoch. Riadky sa rozdelili na tri
disjunktné mnoziny dat, ktoré postupne predstavuji trénovaciu sadu (96 789 riadkov), va-
lida¢nua sadu (9 807 riadkov) a testovaciu sadu (19 430 riadkov). Rozdelenie do jednotlivych
mnozin bolo ndhodné za pomoci algoritmu Fisher—Yates'.

Validac¢na sada slizi predovSetkym na zistovanie progresu siete. V pripade itlmu sa mbze
ucenie prerusit, upravia sa hyperparametre siete (predovsetkym learning rate) a po nacitani
ulozeného modelu siete sa pokracuje v uceni. Testovacia sada sluzi na zistovanie presnosti
v pripade uz natrénovaného modelu. V ramci experimentov sa vyhodnocuji hodnoty WER
a CER aj pre trénovaciu datovi sadu.

Pred trénovanim dochadza k normalizacii riadkov podla pravidiel, ktoré definuje balicek
torchvision pre svoje predtrénované modely. Z détovej)sady je potrebna informécia o Sirke

.....

7.3 Pouzité parametre

V kodéri aj v dekodéri sa pouzili 2 za sebou umiestnené rekurentné vrstvy. Vsetky experi-
menty prebiehali s velkostou rekurentnych vrstiev 512. V rdmci rekurentnych vrstiev sa po-
uzil dropout [42] s pravdepodobnostou 50 %. Ako attention mechanizmus sa pouzil Location-
Based Attention [21, 28]. Velkost trénovacej déavky (batch) bola 16. Slovnik obsahuje 192
roznych znakov. Vstup do siete predstavuju obrazky s vyskou 48 pixelov a maximaéalnou
sirkou 1 100 pixelov. Pre vypocet chyby sa pouziva objektivna funkcia cross entropy a ako
optimaliza¢ny algoritmus sa pouziva Adam [22].

7.4 Experiment s konvolu¢nou sietou

Hlavnym cielom tohoto experimentu bolo najst vhodni architektiru konvoluénej siete, ktora
je sucastou kodéra. V tomto experimente sa vychadzalo z predtrénovanych modelov, ktoré
pontika bali¢ek torchvision”. Tieto modely boli natrénované na datovej sade ImageNet [6].
Z dostupnych modelov konvoluénych sieti boli pouzité architekttiry VGG [41] a Aleznet [23].
Z modelov konvolu¢nych sieti boli odstranené posledné vrstvy, ktoré slazili na klasifikovanie

https://onlinerandomtools.com/shuffle-lines
https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/index.html
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Obr. 7.1: Ukazka rychlosti ucenia v zavislosti od architekttury konvolu¢nej siete. Pri vset-
kych modeloch sa pouzila konstantna velkost lerning rate — 2 x 107°. Velkost objektivnej
funkcie (loss) sa pri jednotlivych iteracidch znizovala u kazdého modelu (obrazok vlavo).
Najrychlejsie sa znizovala hodnota loss u druhej najmensej architektary — VGG-11. Ukazka
znizovania velkosti CER je na obrazku vpravo. Architektiry VGG dosahuja priblizne rov-
naké presnosti.

vystupného vektora. V ramci VGG sa pouzili tri modely s rozdielnym poc¢tom konvoluénych
a pooling vrstiev. VSetky modely boli trénované s rovnakymi parametrami, pricom hodnota
learning rate mala velkost 2 x 107°. Nizsia hodnota learing rate ma sice tendenciu spomalit
Cas ucenia, ale na druhi stranu by ucenie malo prebiehat stabilnejsie, pretoze by nemalo
dochadzat k velkym zmendm vo vnutornych vahach siete.

Vysledky experimentu poukazuju na to, Ze v pripade architektir VGG sa najrychlejsie
ucila mensia siet s nizSim poc¢tom vrstiev. Jednotlivé architekttiry VGG dosiahli rozdielne
hodnoty velkosti loss, ale v pripade merania presnosti dosahovali tieto siete velmi podobné
vysledky. Architektura Alexnet predstavuje odlisny typ modelu, ktorého hlavnou vyhodou
je efektivny beh na viacerych kartach GPU. V tomto pripade sa ale experimenty s viace-
rymi GPU neuskutoc¢novali a architektira Alexnet nadobudala vysoké hodnoty velkosti loss
a CER.

Po vykonani experimentu sa do navrhovanej architektury pridala konvoluéna sief typu
VGG-11. Okrem rychlejsieho ucenia ma tento model aj nizke paméatové naroky. V dosledku
nizsich paméfovych narokov sa s tymto modelom moézu vykonavat experimenty aj na GPU
s mensou velkostou paméte. Vysledky experimentu je mozné vidiet na grafoch 7.1.

7.5 Experiment s learning rate

Ulohou tohoto experimentu je zistit idedlnu hodnotu hyperparametru learning rate, pri-
¢om je v modeli pouzitd konvoluc¢na siet VGG-11. V ramci experimentu bolo zvolenych
niekolko rozliénych hodnét learning rate. Learning rate predstavuje dolezity hyperparame-
ter, ktory rozhoduje o velkosti zmien vo vnutornych vahach v sieti. Vysledky experimentu
na trénovacej sade su na grafe 7.2.

Pri experimente sa uskutocnilo 43 200 iteracii. Nizsi pocet iteracii bol zvoleny z dovodu,
pretoze sa v tomto experimente nesleduje ani tak vysledna presnot, ako rychlost ucenia
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Obr. 7.2: Ukazka rychlosti ucenia siete v zavislosti od parametru learning rate.

siete. Najnizsie hodnoty loss dosiahli siete s velkostou learning rate 1 x 107 a 5 x 107°.
Siet s hodnotou learning rate 1 x 10~° sa ucila konstantne, ale pomaly. V pripade vyssich
hodnot learning rate dochddza ¢asom k zhorSeniu ucenia. Na obrazku 7.2 to je mozné vidiet
u ,,¢ervenej krivky*, u ktorej sa hodnota loss spoc¢iatku znizovala najrychlejsie, ale potom
nastal pri iteracii 20 000 atlm. Siet sa potom dalej nijak viditelne nezlepsovala.

Z tohoto experimentu vyplyva, ze je siet vhodné zacat trénovat s hodnotou learning rate
v intervale Ir € (5 x 1075,1 x 10™%). V pripade, ak pocas trénovania déjde k zastaveniu
progresu, tak sa bude siet dotrénovévat s nizSou hodnotou learning rate (napr. 1 x 1075).

7.6 Experimenty s pozicnym kédovanim

V rédmci tohoto experimentu sa zistuje vplyv staleho pozi¢ného kédovania (positional embed-
ding), ktoré pouzili Vaswani a spol [46]. Ulohou poziéného kédovania je zakédovat informé-
ciu o poziciach jednotlivych casti sekvencie. Priznaky reprezentované vektorom s pozi¢nym
kédovanim moézu dekodéru a mechanizmu attention pomoct lepsie vyhladat znaky v sek-
vencii. V tomto experimente sa vychddza z 5 rozdielnych umiestneni kédovania:

1. umiestnenie za vystup kodéra (K),

2. umiestnenie pred vstup do rekurentnych vrstiev dekodéra (D),
3. kombinacia 1. a 2. (K + D),

4. umiestnenie pred vstup do mechanizmu attention (A),

5. kombindcia 1. a 4. (K + A).

Ukazka tychto umiestneni je na obrazku 5.2. V tabulke 7.1 st nésledne vysledné presnosti
modelov poc¢itané na trénovacej aj testovacej datovej sade.

Najlepsie vysledky dosiahla siet, ktora pouzila kédovanie pred vstupom do mechanizmu
attention (A). Vysledna siet dokdze rozpoznavat znaky s chybami 0,47 % na trénovacej
sade a 0,67 % na testovacej sade. Pridanie pozicného kédovania pred vstup do mechanizmu
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Trénovacia sada Testovacia sada
WER CER WER CER

Ziadne 5,59 % 135%  6,26% 1,49 %
Vystup kodéra (K) 2,66 % 055%  3,79% 0,79 %
Vstup dekodéra (D) 4,77 % 1,06 % 6,16 % 1,38 %
Kombinacia K+D 4,06 % 0,83 % 4,81 % 0,98 %
Vstup attention (A) 2,00 % 0,47 % 2,70 % 0,66 %
Kombinéacia K4+A 3,07 % 0,81 % 3,86 % 0,97 %

Umiestnenie

Tabulka 7.1: Chybovosti sieti pri pouziti rozlicného umiestnenia pozi¢ného kédovania.

attention pravdepodobne umoznuje lepsie vyuzitie informacie o polohach znakov v sekvencii,
na zaklade rozhodnutia dekodéra.

Dalsie modely s dobrymi vysledkami obsahuji poziéné kédovanie na vystupe kodéra
(K) a kédovanie vzniknuté kombinovanim K + A. Pouzitie tychto kédovani prinieslo lepsie
vysledky ako klasicka sief bez pozi¢ného kdédovania.

Pouzitie samostatného kdédovania pri vstupe do dekodéra prinieslo najhorsie vysledky
spomedzi modelov pouzivajice pozi¢né kédovanie. Vysledky tohoto kédovania st porovna-
telné so sietou, v ktorej toto kbdovanie nebolo pouzité. V tomto pripade bola tato informécia
pravdepodobne redundantné a nepriniesla sieti ziadne vyznamné informaécie.

7.7 Experiment s datovou sadou

Pri tomto experimente sa zistuje dopad dizok sekvencie na proces trénovania siete. V pred-
chadzajicich experimentoch prebiehalo trénovanie s ndhodne zamiesanou datovou sadou.
Natrénované modely z predchadzajiceho experimentu maja pritom problém pri rozpozna-
vani dlhych sekvencii. Tato problematiku je mozné vidiet na obrazku 7.3.

V histograme 4.3 si zobrazené sirky obrazkov zastipené v celej datovej sade. Podla
tychto tdajov moze byt problém prepisu dlhych sekvencii ¢iastocne spdsobeny nedostatkom
dlhych sekvencii v datovej sade. Dalsi problém méoze predstavovat mechanizmus attention,
ktory sa pri rozdielnych dizkach sekvencie nemusi dokézat vhodne inicializovat.

V tomto experimente sa z pdvodnej trénovacej datovej sady zvolilo 24 906 riadkov,
u ktorych je Sirka obrazka nizsia ako hodnota 700 pixelov. Na tychto datach sa postupne
natrénovali dva modely, pricom toto trénovanie trvalo priblizne 50 % dosiahnutého ¢asu
v predchadzajicom experimente. Nasledne sa modely dotrénovali na vsetkych datach z p6-
vodnej datovej sady.

Na obrazku 7.4 je mozné vidief, Ze v pripade architektury, ktord neobsahuje pozi¢né
kédovanie dochadzalo takymto predtrénovanim ku zlepseniu. V priebehu trénovania bola
hodnota objektivnej funkcie tejto siete nizsia ako hodnota u pévodného modelu. V pripade
modelu obsahujiiceho poziéné kddovanie sa toto predtrénovanie neusvedcilo a vyslednd siet
dosahovala vyssie hodnoty chyby.

7.8 Dotrénovanie modelov

Po ziskani poznatkov z predchadzajicich experimentov boli vybrané najlepsie modely, ktoré
sa postupne trénovali az do doby, dokym klesali ich hodnoty loss a velkosti chyby CER
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Obr. 7.3: Ukézka predikcie siete. V hornej ¢asti si vyrezy, ktoré boli predikované s vysokou
nepresnostou. V dolnej ¢asti st typické vyrezy v datovej sade, ktoré boli prepisané s pres-
nostou 100 %. Zlé predikované vyrezy su oproti ostatnym vyrezov v déatovej sade SirSie
a obsahuju vysoky pocet znakov v sekvencii.

Trénovacia sada  Testovacia sada
WER CER WER CER

Vystup kodéra (K) 1,32%  028% 1,8 % 0,41 %
Vstup attention (A) 0,93 % 0,24 % 2,60% 0,53 %
Kombindcia K+A 1,03% 026% 1,87% 0,41 %

Umiestnenie

Tabulka 7.2: Vysledky dotrénovanych modelov na povodnej sade.

na valida¢nej sade. Vysledky dosiahnutych presnosti st u jednotlivych modelov zobrazené
v tabulke 7.2.

Najlepsie vysledky dosiahol na trénovacej sade model s pozi¢nym kédovanim umiestne-
nym pred vstupom do mechanizmu attention (A). V pripade testovacej sady dosiahli lepsie
vysledky modely obsahujice poziéné kédovanie na vystupe kodéra (K a K + A). Progres
experimentu je zobrazeny na obrazku 7.5.

V ramci tohoto experimentu sa uskutocnil aj experiment s trénovanim siete na dlhych
vyrezoch. Z povodnej datovej sady sa vyclenili dlhsie vyrezy so sirkou minimalne 750 pi-
xelov. Téato sada sa nasledne pouzila pri trénovani natrénovanych modelov sieti. Vysledky
tychto modelov si v tabulke 7.3.

Ukéazalo sa, ze trénovanie na dlhych vyrezoch ¢iastocne riesi problém s dlhymi sekven-
ciami. Za cenu zvysSenia presnosti pri dlhych sekvencidch sa vsak ¢iastocne u modelov K
a K + A znizila presnost na pévodnej testovacej sade. Model s poziénym kédovanim umiest-
nenym pred vstupom do mechanizmu attention dosiahol hodnoty CER 0,16 % pri trénova-
cej sade a 0,37 % pri testovacej sade. V tomto pripade sa model zlepsil na oboch datovych
sadach.
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(a) Siet bez pozi¢ného kédovania. (b) Siet s poziénym kédovanim K.

Obr. 7.4: Porovnanie priebehu ucenia v pripade predtrénovaného attention mechanizmu
na kratsich sekvencidch. Pri iteracii 30 000 je pri ,oranzovych® krivkach skok, pretoze sa
v tomto bode zacal dany model trénovaf na novej datovej sade. ,Modra krivka“ predstavuje
totozny model trénovany na pévodnej datovej sade.

Trénovacia sada  Testovacia sada
WER CER WER CER

Vystup kodéra (K) 07% 021 % 241% 052%
Vstup attention (A) 0,46 % 0,16 % 1,64% 0,37 %
Kombinacia K+A 0,69 % 0,27 % 1,93 % 0,48 %

Umiestnenie

Tabulka 7.3: Vysledky dotrénovanych modelov na dlhych riadkoch. Pre iceli testovania bola
pouzita pévodna testovacia sada. Trénovacia sada pozostdva v tomto pripade iba z dlhych
sekvencii.

7.9 Zhrnutie vysledkov

7 predchadzajucich vysledkov vyplyva, Ze pouzitie mensej VGG architektury dokéaze pri-
niest rovnako dobré vysledky ako pouzitie rovnakého typu siete s vys$sim poctom konvo-
luénych a pooling vrstiev. Pouzitie pozi¢ného kédovania na mieste vstupu do mechanizmu
attention dokazalo znizit hodnotu chyby CER a vysledna siet dokaze rozpoznat znaky
s chybou 0,66 %. Pri experimente s dotrénovanim modelov klesla povodnd hodnota CER
u tohoto modelu na hodnotu 0,53 %. Modely s pozi¢nym kédovanim umiestnenym na vy-
stupe kodéra (K) a kombinaciou K + A dosiahli porovnatelné vysledky. Pri dotrénovani
siet{ dokonca prekonali povodne najlepsi model o 0.08 %. Predtrénovanie siete na kratkych
sekvencidch prinieslo zrychlenie poklesu objektivnej funkcie iba v pripade trénovania siete
bez pozi¢ného kédovania. Nakoniec boli siete trénované na dlhsich sekvencidch a najlepsie
vysledky dosiahla opét siet s pozi¢nym kédovanim umiestnenym pred vstupom do mecha-
nizmu atention (A). Vyslednd siet dokéze rozpoznavat znaky v sekvencii s chybou 0,37 %.
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Obr. 7.5: Zmeny velkosti validacnej CER pri dotrénovanych modeloch. Popis typov pozi¢-
ného kdédovania je v Casti 7.6. Najnissiu velkost chyby CER dosiahol model s kddovanim A.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnif a analyzovat neurdénovu sief sltziacu pre rozpoznédvanie
segmentovanych riadkov z historickych textov. Tieto texty pochadzaju z obdobia od 17. az
19. storocia a st napisané pismom fraktira.

Pre tieto tcely sa pouzila architektira neurénovej siete sequence-to-sequence [21]. Tato
architekttra pozostava z kodéra, mechanizmu attention a dekodéra. Kodér slizi na extraho-
vanie vizudlnych ¢t z obrazka a ich zakédovanie do matice nazyvanej context. Mechanizmus
attention slizi na zameranie vyznamnych c¢asti tejto matice, ktoré by mali predstavovat
prave dekdédovany znak alebo jeho ¢ast. Dekodér nasledne postupne dekdduje polozky tejto
matice a generuje odpovedajice znaky, ktoré spolu vytvaraju vystupnu sekvenciu.

V prvej cCasti tejto prace boli vytvorené dve verzie datovej sady pre rozpoznavanie his-
torického pisma. Obe sady vychadzaji z nemeckého textového archivu Deutsches Textar-
chiv [8], ktory obsahuje 3 897 historickych textov v nemeckom jazyku. Vysledné datové
sady pozostavaju celkovo z 130 147 riadkov a z 15 619 591 riadkov.

V ramci experimentov bola skiimanad strukttura siete a vplyv pozi¢ného kédovania na vy-
slednt predikciu. V prvych experimentoch sa hladala vhodnd architektira konvolu¢nej siete
spolu s vhodnou velkostou learning rate. V dalSom experimente sa sktimalo pozi¢né kédova-
nie. Toto kdédovanie spociva v pridani staleho vektora, nesticeho informécie o poziciach casti
sekvencie, k vybranym vektorom v sieti. Spolu sa pouzili tri rézne umiestnenia pozi¢ného
kédovania, konkrétne sa toto kédovanie aplikovalo ku vystupu kodéra, ku vstupu do me-
chanizmu attention a ku vstupu do dekodéra. Pozicné kédovanie dokazalo zvysit presnost
siete, pricom najlepsie vysledky priniesla verzia, ktora spocivala v umiestneni pozi¢ného
kédovanie pred vstup do mechanizmu attention. Vysledna siet dosiahla s tymto kédovanim
presnost rozpozndvania znakov 99, 63 %.

V nadvézujicej praci by sa mohla implementovana siet optimalizovat a mohli by sa
do nej zaviest techniky, ktoré by urychlili jej ucenie. Dalej by bolo potrebné uskutocnit
vykonané experimenty na dlhsie rozsahy v podobe niekolko stoviek tisic iteracii a uskutoc¢nit
ich na druhej verzii datovej sady. Podobne by sa mohli vykonat experimenty ndhradou
povodného mechanizmu attention [21] alebo by sa v praci mohol pouzit dostupny jazykovy
model.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Obsahom prilozeného paméfového média je:
e text bakalarskej prace,
e zdrojové stbory v IATEX pre vysadzanie textu bakalarskej prace,
e zdrojové subory pouzité pri vytvarani datovej sady,
e datova sada,
e zdrojové subory architektiry neurdénovej siete,

e subor README.md s popisom obsahu paméfového média a spustania.
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