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Abstrakt 
T á t o p r á c a sa z a o b e r á r o z p o z n á v a n í m riadkov z h i s tor ických textov. His tor ické texty po­
chádza jú z obdobia od 17. až 19 s to roč ia a sú n a p í s a n é pomocou f raktúry . P r i rozpoznávan í 
p í s m a sa použ íva a r c h i t e k t ú r a neurónove j siete zvaná sequence-to-sequence. T á t o architek­
t ú r a v y c h á d z a z modelu kodé r -dekodé r a použ íva mechanizmus attention. V r á m c i p ráce 
bola z textov, pochádza júc i ch z a rch ívu Deutsches Textarchiv, v y t v o r e n á d á t o v á sada. Tento 
archív obsahuje 3 897 rôznych nemeckých diel , k u k t o r ý m sú d o s t u p n é s n í m k y s t r á n a ich 
prepisy. V y t v o r e n á d á t o v á sada sa ná s l edne použ íva pr i t r énovan í a e x p e r i m e n t o v a n í s ne­
u rónovou sieťou. V r á m c i experimentov sú s k ú m a n é rôzne modely konvolučných sietí , vp lyv 
hyper parametrov siete a úč inok poz ičného kódovan ia na výs ledky rozpoznávan ia . Výs ledný 
model dokáže rozpoznať znaky s p resnosťou 99,63 %. P r í n o s o m tejto p r á c e je s p o m í n a n á 
d á t o v á sada a neu rónová sieť, k t o r á sa m ô ž e používať pr i r ozpoznávan í h i s tor ických doku­
mentov. 

Abstract 
This thesis deals w i th text line recognition of historical documents. His tor ica l texts dat ing 
back to the 17th - 19th centuries are wri t ten i n fraktur typeface. The character recognition 
problem is solved using neural network architecture called sequence-to-sequence. Th is 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. Th is archive contains 3 897 different German books that have available transcripts and 
corresponding images of pages. The created dataset was used to t ra in and experiment w i th 
the proposed neural network. Dur ing the experiments, several convolutional models, hyper-
parameters and the effects of posit ional embedding were investigated. The final tool can 
recognize characters w i th accuracy 99, 63 %. The contr ibution of this work is the mentioned 
dataset and neural network, which can be used to recognize historical documents. 
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Kapitola 1 

Úvod 

R o z p o z n á v a n i e textu (Optical Character Recognition, O C R ) [34] je proces, k t o r ý umožňu je 
rozpoznávať t ex tové znaky v obraze. Takto r o z p o z n a n é znaky m ô ž u byť nás l edne uložené 
v textovom fo rmá te . V ý h o d a m i t a k é h o t o f o r m á t u sú z j ednodušené upravovanie a vyhľa­
dávan ie v texte. O C R n a c h á d z a uplatnenie v m n o h ý c h oblastiach. V praxi sa môže O C R 
využiť p r i digi ta l izáci í dokumentov, ana lýze d á t (Data Mining) alebo pr i identifikácií , napr. 
identif ikácia vozidiel pomocou š t á t n e j poznávace j značky ( Š P Z ) . 

Oblasť O C R je vzhľadom na rôznorodosť textu čas to p r o b l e m a t i c k á . Vysoký vp lyv 
na O C R m á kval i ta obrazovej formy, m n o ž s t v o š u m u , veľkosti j edno t l i vých znakov, rôz­
norodosť š týlov p í s m a a podobne. Kvôli tejto problematike je oblasť O C R v pos ledných 
d e k á d a c h s tá le š t u d o v a n ý m oborom. 

V súčasnej dobe sa do popredia dos t áva jú neu rónové siete. Ich p rednosťou je ich schop­
nosť p rekonať t r a d i č n é algori tmy pr i ú lohách klasifikácie obrazu [25]. N a druhej strane však 
ide o sys témy, k t o r é p o t r e b u j ú veľké m n o ž s t v o výpoč tove j sily, m n o h o k r á t v podobe gra­
fického procesora (Graphics Processing Unit, G P U ) a v y ž a d u j ú veľké m n o ž s t v o t r énovac íh 
d á t v podobe rozsiahlych d á t o v ý c h sád . 

T á t o p r á c a sa z a o b e r á r o z p o z n á v a n í m got ického p í s m a pomocou n e u r ó n o v ý c h sietí . 
V r á m c i p ráce je v y t v o r e n á d á t o v á sada v y c h á d z a j ú c a z nemeckého t e x t o v é h o a rch ívu 
Deutsches Textarchiv ( D T A ) [8], k t o r ý obsahuje dokumenty z obdobia od 17. až do 19. 
s to roč ia . T á t o d á t o v á sada sa nás l edne využ íva pr i t r énovan í a zisťovaní presnosti imple-
mentovanej neurónove j siete. N e u r ó n o v á sieť v y c h á d z a z a r c h i t e k t ú r y sequence-to-sequence 
(seq2seq), k t o r á použ íva mechanizmus zvaný attention [21, 1]. T á t o sieť n a č í t a o b r á z o k 
obsahujúc i riadok h is tor ického tex tu a n á s l e d n ý m s p r a c o v a n í m z neho získa jeho prepis. 

P r á c a je o rgan izovaná nasledovne: K a p i t o l a 2 obsahuje prehľad o h is tor ických p í s m a c h 
použ ívaných v 12. až 20. s toroč í . Ďalej sa v kapitole vyskytuje prehľad o súčasných p r í s tu ­
poch r o z p o z n á v a n i a textu, k t o r é v y c h á d z a j ú z p o u ž i t i a rôznych a r c h i t e k t ú r n e u r ó n o v ý c h 
sietí . K a p i t o l a 3 obsahuje popis n e u r ó n o v ý c h siet í a m e t ó d y použ ívané pr i rozpoznávan í 
sekvencií . K a p i t o l a 1 popisuje d o s t u p n é his tor ické d á t o v é sady, a ďalej obsahuje informácie 
o textovom archíve D T A . K a p i t o l a 5 popisuje n á v r h a r c h i t e k t ú r y zvolenej v tejto prác i . 
V kapitole 6 sa popisuje i m p l e m e n t á c i a zvolenej a r c h i t e k t ú r y spolu s in fo rmác iami o vy­
t v á r a n í dá tove j sady. V kapitole 7 sú p o p í s a n é výs ledky z experimentov u s k u t o č n e n ý c h 
s implementovanou n e u r ó n o v o u sieťou. V kapitole 8 sa zhodnocuje d o s i a h n u t ý stav a mož­
nosti ďalšieho pok račovan i a v nadväzu júce j p rác i . 
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Kapitola 2 

Rozpoznávanie textu 

Úlohou O C R je získať prepis textovej čas t i z obrazu. V r á m c i d igi ta l izácie textu p r e d c h á d z a 
procesu O C R tzv. s e g m e n t á c i a textu (text segmentation) [48]. 

Úlohou segmen tác i e textu je identifikovať t ex tové regióny v obraze. Z a t e x t o v é regióny 
sa považu jú obrázky, odstavce, p o z n á m k y pod č ia rou a p r e d o v š e t k ý m r iadky textu. Nie­
kedy sa proces identif ikácie t e x t o v ý c h riadkov označuje aj ako baseline detection [9, 17]. 
Č i a r a baseline predstavuje z á k l a d n ú do tyčn icu , na ktorej leží väčš ina p í s m e n ( v ý n i m k o u sú 
p í s m e n á „y" , „ j " , „ p " a pod.) . 

Proces segmen tác i e textu by ma l byť schopný rozlíšiť pozadie, text a p r í p a d n é obrázky. 
C h y b n á s e g m e n t á c i a textu (napr. chýba júce p í s m e n á vo vete) m ô ž e priamo ovplyvniť vý­
sledky O C R . P r á v e s e g m e n t á c i a h i s to r ických dokumentov predstavuje p r o b l e m a t i c k ú ú lohu , 
p re tože tieto dokumenty t rp ia deg radác iou , m a j ú n ízkou kval i tu , obsahu jú rôzne š tý ly p í s m a 
a čas to z a h ŕ ň a j ú ozdoby a dekorácie . 

V ý s t u p o m segmen tác i e textu by mal i byť body, na zák l ade k t o r ý c h sa d á určiť tzv. 
bounding box. Bounding box reprezentuje na jmenš i e obdĺžn ikové ohran ičen ie okolo kompo­
nenty. V p r í p a d e detekcie riadkov to je oh ran ičen ie r iadka textu. Pomocou t a k ý c h t o boxov 
je nás l edne m o ž n é vyrezať j edno t l ivé r iadky z obrazu a posunúť ich na vstup procesu O C R . 
U k á ž k a segmen tác i e r iadkov textu je na o b r á z k u 2.1. 

V prvej čas t i tejto kapi toly sa bližšie popisuje h is tor ické p í smo a jeho vývo j . Ďalej 
sa pop i su jú súčasné p r í s t u p y pre rozpoznávan ie textu. Vše tky tieto p r í s t u p y v y c h á d z a j ú 
z použ i t i a n e u r ó n o v ý c h siet í . V poslednej čas t i je p o p í s a n ý n á s t r o j Transkribus, k t o r ý slúži 
pre s e gmen tác iu a rozpoznávan ie h i s tor ických textov. 

2.1 Historické písmo 

P í s m o vznikalo z lož i tým a p o m a l ý m vývo jom. Z a predchodcov p í s m a sa považu jú kresby, 
symboly a rôzne piktogramy. V r á m c i vývo ja p í s m a sa vyvinulo niekoľko rozl ičných typo­
grafických štýlov, k t o r é sú cha rak te r i s t i cké svoj ím tvarom, o b d o b í m a miestom použ ívan ia 
a svojimi z á s t a n c a m i . 

V súčasnos t i je na jpouž ívane j š ím p í s m o m latinka [51]. P ô v o d n e sa toto p í s m o vyvinulo 
pre l a t i n ský jazyk o d v o d e n í m z gréckej abecedy. V dôs ledku sťahovania n á r o d o v sa v o b d o b í 
od 4. až do 7. s to roč ia začal i rozvíjať n á r o d n é p í sma . N á s l e d n e bola v 8. s to roč í snaha zá­
pisy t ý c h t o p í s iem zjednotiť a vytvor i lo sa p í smo zvané karolínska minuskula. V 12. s toroč í 
sa ka ro l ínska minuskula zmenila a vzniklo p í s m o n a z ý v a n é gotické písmo. V 15. s to roč í sa 
z d ô v o d u zvýšen ia potreby čas te jš ieho a rýchlejš ieho p í san ia vytvori lo , z rannej stredovekej 
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\ P r i v a t r p r l i t l i r h s ind also die N n r m p n imH yprarip d i p NnrmP.n , 
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Obr. 2.1: U k á ž k a segmen tác i e riadkov v obraze. M o d r o u farbou sú zob razené do tyčn ice 
baseline. Zelenou farbou sú zob razené oh ran ičen ia riadkov. P ô v o d n ý o b r á z o k p o c h á d z a 
z D T A [8]. N á z o v diela je Die Organisation der Rechtsgemeinschaft. 

karol ínskej minuskule, p í s m o zvané humanistické písmo. V tomto o b d o b í d o c h á d z a k zme­
n á m v gotickom p í s m e a vzn iká novogotické písmo. Zat iaľčo sa h u m a n i s t i c k é p í s m o stalo 
v ý h r a d n ý m p í s m o m pre zápis textov v la t inč ine , got ické p í s m o sa používa lo pr i záp isoch 
v n á r o d n ý c h jazykoch. V 19. s to roč í d o c h á d z a k p o s t u p n é m u vy t l ačen iu got ického p í s m a 
a v roku 1941 d o c h á d z a k jeho zákazu aj v Nemecku, kde sa použ íva lo na jd lhš ie [50]. 

G o t i c k é p í s m o 

Gotické p í s m o sa začalo používať n á s t u p o m 12. s to roč ia . Tento š týl p í s m a pomenovala 
tal ianska skupina humanistov v 15. s toroč í . N á z o v p í s m a m á symbolizovať zas t a ranosť , 
p r i čom slovo „go t i cký" {gothic) je synonymom slova „barbarský" . T á t o symbol ika úzko 
súvisí s v t e d a j š í m s t r e d o v e k ý m s p ô s o b o m života . Šírenie got ického p í s m a trvalo hlavne 
od 12. až do z a č i a t k u 16. s to roč ia . V nemeckom jazyku však tento š týl pretrval až do 20. 
s to roč ia [30]. 

T y p i c k ý m znakom got ického p í s m a je výs ledný vzhľad s t r ánky , k t o r á vyze rá p r íč inou 
ma lých medzier medzi j e d n o t l i v ý m i p í s m e n a m i , ako t m a v á . Z tohoto d ô v o d u sa toto p í s m o 
označuje ako „ t m a v é p í s m o " {blackletter). Dôs l edkom m a l ý c h medzier bola nižšia k o n z u m á ­
cia s t r á n o k pr i p í saní . Toto viedlo k tomu, že sa p í smo zača lo používať pr i p rodukc i í kn íh 
a t lač i [49]. Spo ločnou charakteristikou skupiny got ických p ís iem sú os t r é hrany, l omené ob­
lúky a vysoký ve r t iká lny tvar p í smen . P re knihy bola typ ická kn i žná m a ľ b a a d e k o r a t í v n e 
prvky. V čase gotiky sa t ak t i e ž zač ína vy tvá rať dvo j i t á abeceda pre rozl išovanie veľkých 
a m a l ý c h p í s m e n [30]. 

Got ické p í s m o predstavuje rozsiahlu skupinu pís iem, k t o r é sa postupom času p re tvá ­
ra l i . N a o b r á z k u 2.2 sú zob razené u k á ž k y got ických k a p i t á l o k 1 . Naj rozš í renejš ími š tý lmi 
got ického p í s m a bo l i nemecké š tý ly švabach a fraktúra [30]. 

F r a k t ú r a Pomenovanie f r a k t ú r a [30] p o c h á d z a z l a t inského slova fractus, čo z n a m e n á 
„prerušovaný" . Toto označen ie vzniklo na zák lade h r a n a t ý c h a p re rušovaných čiar tohoto 
p í sma . F r a k t ú r a bola v Nemecku široko rozš í rená . Z tohoto d ô v o d u sa t ý m t o t e r m í n o m nie­
kedy označuje celá skupina nemeckých got ických pís iem. O k r e m p ô v o d n ý c h znakov latinskej 
abecedy obsahuje f r a k t ú r a špecifický znak „fi" (os t ré „s") a „f" (dlhé „s" ) . P í s m o sa označuje 
ako „kres lené" , p r e tože k a ž d é p í s m e n o bolo zos tavované niekoľkými s a m o s t a t n ý m i ť a h m i 
pera. P í s m e n á stoja v slovách samostatne bez p o u ž i t i a spojovacích oblúčikov. Porovnanie 
f r ak tú ry s o s t a t n ý m i v ý z n a m n ý m i go t i ckými š tý lmi je na o b r á z k u 2.3. 

1 veľké písmená abecedy 
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(a) Gotické kapitálky zo 14. storočia. 

(b) Gotické kapitálky z 15. storočia. 

(c) Kapitálky použité v Gutenbergovej Biblií z 15. storočia. 

(d) Písmo švabach. Kapitálky z obdobia 15. až 16. storočia. 
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(e) Dizajn Albrechta Diirera. Ovplyvnené renesanciou. Pôvod zo 16. storočia. 

(f) Písmo fraktúra z diela Gebenbuch cisára Maximiliána I. zo 16. storočia. 

Obr . 2.2: U k á ž k a got ických kap i t á lok . P r e b r a n é z [30]. 

Schwa-
Textur Rotunda bacher Fraktur 

a a tí 

d ň 6 b 
9 8 P a 
n n n n u 
0 o o 0 0 
A A 31 % 
B & i ŕ 
H II? «5 
S S 

Obr. 2.3: U k á ž k a od l i šnos t í znakov z v y b r a n ý c h š tý lov got ického p í sma . Vľavo je zobrazené 
súčasné p í s m o la t inka. Z a ň o u nas ledu jú got ické š tý ly t e x t ú r a , rotunda, švabach a f r ak tú ra . 
P r e b r a n é z [49]. 

H u m a n i s t i c k é p í s m o 

Okrem got ického p í s m a bolo v 15. s to roč í rozš í rené p í s m o zvané human i s t i cké p í s m o . Toto 
p í smo bolo v ý n i m k o u Nemecka rozš í rené vo zvyšných čas t i ach Európy . P í s m o sa používa lo 
k záp i su v la t inskom jazyku . Šírenie h u m a n i s t i c k é h o p í s m a zača lo v Tal iansku. A k o napo­
vedá názov , p í s m o vy tvor i l i pre svoju potrebu t a m o j š í humanist i . H u m a n i s t i c k é p í s m o je 
označované ako „ s t a r é " (antiqua) a „okrúh le" (rotunda2). Obdobie gotiky je v u m e n í špe­
cifické svojou ignoranciou a barbarstvom. S t ý m t o nesúhlas i l i tal iansky humanist i , k to r í sa 
rozhodli o zmenu. Humanis t i vy tvor i l i zo s t a r ý c h an t i ckých skript nový š týl p í s m a . Tento 
štýl p í s m a pomenovali ant ikva (antiqua), p r e tože si mysleli , že ide o s t a r é texty z obdo­
bia Rímske j ríše. V s k u t o č n o s t i išlo o texty p o c h á d z a j ú c e z r a n n é h o stredoveku, k o n k r é t n e 
o texty, v k t o r ý c h bolo p o u ž i t é p í smo ka ro l ínska minuskula [30]. 

H u m a n i s t i c k é p í s m o sa začalo vyvíjať v neskor šom o b d o b í ako p í s m o got ické, ale pôvod 
oboch p ís iem je rovnaký . H u m a n i s t i c k é p í s m o sa vyznaču je svojou j e d n o d u c h o s ť o u a vyššou 

2rotunda označuje aj typ gotického písma charakteristický nižšou mierou lámania oblúkov 
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Obr . 2.4: U k á ž k a m a l ý c h a ve lkých p í smen h u m a n i s t i c k é h o p í s m a antikva. P í s m e n o „f" sa 
začalo neskôr z h u m a n i s t i c k é h o p í s m a vy t r ácať . P r e v z a t é z [30]. 

C3: f. maps 16@10x10 

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection 

Obr. 2.5: A r c h i t e k t ú r a siete LeNet-5 pre rozpoznávan ie znakov. A r c h i t e k t ú r u tvor ia konvo-
lučné vrs tvy (Convolutions), pool ing vrs tvy (Subsampling) a plne p r e p o j e n é vrs tvy (Ful l 
connection). K a ž d á ú roveň predstavuje mapu pr í znakov . P o s l e d n á vrstva v o b r á z k u (Gaus­
sian connections) predstavuje funkciu pre klasifikáciu pomocou R B F . P r e v z a t é z [26]. 

mierou č i ta teľnos t i ako p í smo gotické. Opro t i l o m e n ý m tvarom got ického p í s m a využ íva viac 
zaokrúh lených tvarov. U k á ž k a h u m a n i s t i c k é h o p í s m a je na o b r á z k u 2.4. 

2.2 Existujúce me tódy 

Konvo lučnú n e u r ó n o v ú sieť pre rozpoznávan ie p í s m e n použi l i v roku 1998 Yann LeCun 
a spol. [26]. V tomto p r í s t u p e predstavili n e u r ó n o v ú sieť LeNet-5. T á t o sieť d o k á z a l a roz­
poznávať r u č n e p í sané znaky z dá tove j sady M N I S T 3 (Modified N I S T ). Sieť v tej dobe 
prekonala v š e t k y o s t a t n é techniky použ ívané pr i r o z p o z n á v a n í znakov. A r c h i t e k t ú r a tejto 
siete pozos t áva z t roch konvolučných vrstiev, p r i čom p rvé dve sú nas ledované tzv. pooling 
vrstvami. P o s l e d n ú časť siete tvoria plne p r e p o j e n é vrstvy, k t o r é klasifikujú o b r á z o k pomo­
cou rad iá lne j bázickej funkcie (Radial Basis Function, R B F ) . A r c h i t e k t ú r u siete je m o ž n é 
vidieť na o b r á z k u 2.5. 

N e v ý h o d o u konvolučných siet í je ich neschopnosť rozpoznať rozsiahlejšie sekvencie. Jed­
not l ivé čas t i sekvencie sú na sebe závislé a m ô ž u dosahovať rôzne dĺžky. P re tieto účely exis­
t u j ú modely r e k u r e n t n ý c h siet í . Ich v ý h o d o u je, že pr i r o z p o z n á v a n í sekvenci í n e p o t r e b u j ú 
poznať polohu zložiek sekvencie [40]. 

R e k u r e n t n ě siete použi l i v roku 2009 Alex Graves a spol. [16]. P o n ú k a j ú a l t e r n a t í v n y 
postup ako t rénovať r e k u r e n t n ě siete p r i r o z p o z n á v a n í sekvenci í . Ich sieť použ íva objek­
t í v n u funkciu Connectionist temporal classification ( C T C ) [15], k t o r á sa p r v ý k r á t použ i la 
p r i r ozpoznávan í hlasu [16]. Naj lepš í výs ledok dosiahli , ked spolu s C T C použi l i o b o j s m e r n ú 

3 h t t p : //yann.lecun.com/exdb/mnist/ 
4https://www.nist.gov/srd/nist-special-database-19 
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(a) 2 D - L S T M . (b) Konvolučná sieť. 

Obr . 2.6: U k á ž k y e x t r a h o v a n ý c h p r í znakov pomocou 2 D - L S T M (obr. a) a pomocou kon-
volučnej siete (obr. b). V i z u á l n a podobnosť naznaču je , že pre extrakciu zmys lup lných prí­
znakov nie je p o t r e b n á r e k u r e n t n á sieť s v y s o k ý m obsahom kontextu. P re tieto účely je 
p o s t a č u j ú c a konvo lučná sieť. P r e v z a t é z [37]. 

r e k u r e n t n ú sieť spolu s Long Short Term Memory ( L S T M ) . Podľa nich dáva C T C naj lepšie 
výs ledky pr i sieťach, k t o r é p r acu jú s v y s o k ý m obsahom kontextu. P r á v e L S T M umožňu je 
pracovať s kontextom na d lhé vzdialenosti . Výs ledky ich p r á c e dokáza l i p rekonať modely 
založené na sk ry tých Markovových modeloch {Hidden Markov model), k t o r é v tej dobe 
predstavovali na jbežne jš í p r í s t u p pre rozpoznávan ie reči a p í sma . 

P o d o b n ú sieť použi l i Shi a spol. vo svojej p rác i [40] v roku 2015. Tento model nesie 
pomenovanie ako „konvolučno r e k u r e n t n ú n e u r ó n o v ú sieť" (Convolutional Recurrent Ne-
ural Network). A r c h i t e k t ú r a tejto siete pozos t áva z konvolučnej vrstvy, rekurentnej vrs tvy 
a tzv. vrs tvy prepisu (transcription layer). Konvo lučná vrstva extrahuje v izuá lne p r í z n a k y 
z o b r á z k a . R e k u r e n t n á vrstva nás l edne produkuje predikcie pre k a ž d ý r á m e c z v ý s t u p u kon­
volučnej vrstvy. P o s l e d n á vrstva slúži na prepis j edno t l i vých v ý s t u p o v rekurentnej vrs tvy 
a v y t v á r a tak finálny prepis pre celé slovo. A r c h i t e k t ú r a tejto siete vystupuje v dvoch ver­
ziách. P r v ú verziu predstavuje sieť, k t o r á v y t v á r a prepis s p o u ž i t í m s lovníka (lexicon-based). 
D r u h á verzia predstavuje p r í p a d prepisu bez použ i t i a s lovníka (lexicon-free). 

V ý h o d y o b o j s m e r n ý c h 1 D - L S T M sietí oproti tzv. „v i ac rozmerným" {Multidimensional) 
L S T M s ieťam popisuje Puigcerver vo svojej p r ác i [37] z roku 2017. Podľa neho predsta­
vujú v i ac rozmerné L S T M siete na jmode rne j š í p r í s t u p (state-of-the-art) pre rozpoznávan ie 
r u č n e p í s aného textu. Opro t i 1 D - L S T M s ieťam sú však v ý p o č t o v o náročnejš ie a n e p o n ú ­
ka jú toľko prostriedkov k p a r a l e l n é m u behu na G P U . N a v y š e sú výs ledky oboch modelov 
ekviva len tné . P o dôk ladne j ana lýze prišiel Puigcerver k záveru , že p r í z n a k y e x t r a h o v a n é 
pomocou 2 D - L S T M sietí z nižších vrstiev sú v izuá lne p o d o b n é s p r í z n a k m i e x t r a h o v a n ý m i 
pomocou konvolučných vrstiev. U k á ž k a je na o b r á z k u 2.6. P o u ž i t í m syn te t i ckého rozš í renia 
dá tove j sady pomocou techniky data augmentation dosiahli 1 D - L S T M siete dokonca lepšie 
výs ledky ako v i a c r o z m e r n é L S T M siete. U k á ž k a a r c h i t e k t ú r y siete je na o b r á z k u 2.7. Ide 
o p o d o b n ú a r c h i t e k t ú r u ako použi l i Alex Graves a spol. [16] a Shi a spol. [40]. 

P r i r ozpoznávan í p í s m a obsahu jú v s t u p n é o b r á z k y ča s to rozl ičné geomet r ické defor­
mác ie . To m ô ž e byť s p ô s o b e n é š t ý lo m p í s m a alebo technikou autora. V dôs ledku tohoto 
p r o b l é m u vzniko l modu l zvaný Spatial Transformer [20]. Tento modu l u m o ž ň u j e sieti vy­
konávať p o č a s učen ia p r ies to rové t r ans fo rmác ie . Výs ledkom je, že je sieť viac i n v a r i a n t n á 
voči r o t á c i á m , z m e n á m mierky a posunom ako sieť bez tohoto modulu . 

P r i sp racovan í sekvenci í sa čas to v y sk y tu jú a r c h i t e k t ú r y zvané sequence-to-sequence 
(seq2seq) [44]. Ide o p r í s t u p , k t o r ý umožňu je mapovať v s t u p n ú sekvenciu na v ý s t u p n ú 
sekvenciu pomocou a r c h i t e k t ú r y encoder-decoder. A r c h i t e k t ú r a seq2seq pozos t áva zvyča jne 
z dvoch r e k u r e n t n ý c h siet í n a z ý v a n ý c h kodé r (encoder) a dekodé r (decoder). 

Ilya Sutskever a spol. [44] použi l i t a k ú t o sieť na preklad medzi ang l i ckým a f r ancúzskym 
jazykom. V r á m c i experimentovania s modelom zis t i l i , že sa L S T M učí oveľa lepšie v prí-
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Obr. 2.7: A r c h i t e k t ú r a siete pre rozpoznávan ie slov. A r c h i t e k t ú r a pozos t áva z t roch čast í : 
z konvolučných vrstiev (Conv. Block) , z o b o j s m e r n ý c h r e k u r e n t n ý c h vrstiev s L S T M (Rec-
curent Block) a z l ineárnej vrs tvy (Linear) . Sieť sa učí pomocou ob jek t ívne j funkcie C T C . 
P r e v z a t é z [37]. 

pade o b r á t e n i a zdrojovej sekvencie v anglickom jazyku . S p o č i a t k u sa domnievali , že toto 
o b r á t e n i e spôsob í dôve ryhodne j š iu predikciu na z a č i a t k u sekvencie a menej dôvernú pred­
ikciu na konci sekvencie. Nakoniec sa ale ukáza lo , že tento postup priniesol lepšie výs ledky 
hlavne pr i d lhých sekvenciách . Podľa Ilya Sutskever a spol. to spôsobi lo zavedenie m n o h ý c h 
k r á t k o d o b ý c h závis lost í v dá tove j sade. 

Ashish Vaswani a spol. v p rác i Attention Is AU You Need [46] zaviedli od l i šnú seq2seq sieť 
zvanú Transformer. Ich model na rozdiel od o s t a t n ý c h seq2seq modelov neobsahuje ž iadne 
r e k u r e n t n ě vrstvy, ale je založený na mechanizme attention. Tento modu l umožňu je hľadať 
závislost i medzi vstupnou a v ý s t u p n o u sekvenciou. T ý m t o p r í s t u p o m dokáza l i model oveľa 
ľahšie paralel izovať na v iacerých G P U a t ý m umožni l i rýchlejšie učen ie siete oproti o s t a t n ý m 
modelom. Po n a t r é n o v a n í siete dokáza l i p rekonať vše tky o s t a t n é m e t ó d y na s t ro jový preklad 
medzi ang l i ckým a n e m e c k ý m jazykom. 

Pre rozpoznávan ie slov použi l i seq2seq Lei Kang a spol. [21]. P o u ž i t í m tohoto modelu 
dosiahli na dá tove j sade I A M ' ' rovnako d o b r é výs ledky ako o s t a t n é neu rónové siete. 

Jorge Sueiras a spol. [43] vy tvor i l i a r c h i t e k t ú r u siete pozos t áva júcu z t roch čas t í : z kon-
vo lučného s n í m a č a (convolutional reader), z k o d é r a a z d e k o d é r a obsahu júceho mechaniz­
mus attention. V p rác i kombinu jú použ i t i e ho r i zon t á lneho p o s u v n é h o okna (sliding window) 
a konvolučnej siete vychádza júce j z a r c h i t e k t ú r y LeNet-5 . Takto e x t r a h o v a n é p r í z n a k y sa 
kódu jú a ná s l edne d e k ó d u j ú pre z ískanie odpoveda júce j sekvencie textu. U k á ž k a siete je 
na o b r á z k u 2.8. 

2.3 Existujúce nástroje 

M e d z i z n á m e komerčné n á s t r o j e O C R p a t r í p r e d o v š e t k ý m ABBYY FineReader^. A B B Y Y 
FineReader sa použ íva hlavne pr i p rác i s t l a čenými a pdf dokumentmi . A B B Y Y FineReader 
je považovaný za naj lepš í n á s t r o j v tejto oblasti . Keďže však ide o komerčný n á s t r o j , jeho 
použ i t i e vyžadu je z a k ú p e n i e licencie. 

M e d z i voľne d o s t u p n é r iešenia patr ia n á s t r o j e OCRopus' a TranskribusH. O C R o p u s 
predstavuje program na a n a l ý z u dokumentov. Jeho v ý h o d a m i sú hlavne j e d n o d u c h á roz-

5 h t t p : //www.fki. inf.unibe.ch/databases/iam-handwriting-database 
6 h t t p s : //www.abbyy.com/cs-cz/f inereader/ 
7 h t t p s : //github.com/tmbdev/ocropy 
8 h t t p s : //github.com/transkribus/ 
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Obr. 2.8: M o d e l a r c h i t e k t ú r y seq2seq pre rozpoznávan ie slov. M o d e l transformuje ob rázok 
obsahujúc i slovo do niekoľkých menš ích sn ímok (patches). Tieto s n í m k y s p r a c ú v a konvo-
lučný s n í m a č (convolutional reader) a produkuje sekvenciu v izuá lnych p r í znakov znakov 
alebo ich čas t í . L S T M kodér (encoder) s p r a c ú v a t ú t o sekvenciu a hľadá r e l evan tné vzťahy 
medzi j e d n o t l i v ý m i znakmi . Mechanizmus attention p o m á h a klásť dô raz na v ý z n a m n é prí­
znaky sekvencie kodé ra . D e k o d é r (decoder) n á s l edne p r i j íma t ú t o sekvenciu a znak po znaku 
v y t v á r a výs ledné slovo. P r e v z a t é z [43]. 

šíriteľnosť a možnosť voľného upravovania podľa v l a s tných potrieb. P r i p rác i s t ý m t o ná­
strojom je čas to p o t r e b n é na t r énovať v l a s t n ý model, a p r á v e preto sú spolu s n á s t r o j o m 
d o s t u p n é skripty pre t r énovan ie modelu, p o č í t a n i e chybovosti a korekciu ground truth. 

Transkribus predstavuje oproti n á s t r o j o m ABBYY FineReader a OCRopus špecifický 
nás t ro j s lúžiaci hlavne pre rozpoznávan ie h i s tor ických textov. H o c i sa pre tieto účely da jú 
použiť aj p redoš lé ná s t ro j e , Transkribus bude preds tavovať pravdepodobne na jvhodne j š i eho 
k a n d i d á t a . 

T r a n s k r i b u s 

Transkribus9 predstavuje n á s t r o j pre rozpoznávan ie r u č n e p í s aného textu (Handwritten Text 
Recognition) z h i s to r ických dokumentov. Transkribus p a t r í pod projekt R E A D 1 0 (Recogni­
tion and Enrichment of Archival Documents), k t o r é h o cieľom je vytvor iť prostredie pre au­
t o m a t i c k é rozpoznávan ie a prepis dokumentov. 

Transkribus p o n ú k a m o ž n o s t i pre s eg men tác iu textu a nás l edné rozpoznávan ie detekova­
ných čas t í . U k á ž k a segmen tác i e t e x t o v ý c h regiónov je na o b r á z k u 2.9. P o ukončen í procesu 
segmentác ie umožňu je Transkribus použiť s y s t é m O C R pre rozpoznanie de tekovaných riad­
kov. Pre tieto účely je d o s t u p n ý ABBYY Finereader Engine 1111 alebo modely z C I T l a b 1 2 . 

9 h t t p s : //transkribus.eu/Transkribus/ 
1 0 h t t p s : //read.transkribus.eu/ 
n h t t p s : //www.abbyy.com/en-gb/support/engine/llwin/product_inf o/lang/ 
1 2 h t t p s : //github.com/CITlabRostock 
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Obr. 2.9: Segmen tác i a t e x t o v ý c h regiónov pomocou n á s t r o j a Transkribus. M o d r o u farbou 
je oh ran ičený riadok textu. Če rvenou farbou sú vyznačené do tyčn ice baseline. Do tyčn ice 
sú de t ekované pomerne s vysokou presnosťou . P r o b l é m n a s t á v a p r i v y t v á r a n í oh ran ičen í 
riadkov. Zle s egmen tované r iadky sú p r e d o v š e t k ý m r iadky v nadpisoch, kde sa vysky tu jú 
p í s m e n á s väčšou veľkosťou. R i a d k y v paragrafoch sú de t ekované presnejš ie , ale t ak t i e ž 
v nich d o c h á d z a k orezaniu h o r n ý c h čas t í p í smen . P ô v o d n ý o b r á z o k s h i s to r i ckým textom 
p o c h á d z a z [8] 

{ mein Ö r t i i ü r M c r M e c h a n i c * tm& feetl M a t h e m a t i k e n 

GROUND TRUTH: 

mein Gemdth der Mechanic, vnd den Mathematifchen 

ABBYY Finereader: 

mein Gemükh der Mccbanie, vnd den MathemacifcAftt 

CITlab: 
mein Gemuch der iecbaaie. bnd den blatlematischet 

Obr. 2.10: R o z p o z n á v a n i e tex tu pomocou n á s t r o j a Transkribus. V hornej čas t i je ob rázok 
s r o z p o z n á v a n ý m textom a pod n í m je jeho prepis ( G R O U N D T R U T H ) . N á s l e d n e sú uve­
dené v ý s t u p y O C R ABBYY Finereader (24, 5%) a O C R z CITlab (26, 5%). V z á t v o r k á c h je 
u v e d e n á p e r c e n t u á l n a veľkosť chyby C E R (Character error rate) voči s p r á v n e m u prepisu. 
V p r í p a d e ABBYY Finereader bola p o u ž i t á konfigurácia: typ p í s m a „ G o t h i c " a typ jazyka 
„Germán" . V p r í p a d e C I T l a b bo l p o u ž i t ý model Comb_Gothic_Script. P ô v o d n ý o b r á z o k 
s h i s t o r i ckým textom p o c h á d z a z [8]. 

V r á m c i modelov sú d o s t u p n é informácie o úspešnos t i ach modelov a jazyky, k t o r é dokáže 
d a n ý model rozpoznávať . Podľa t ý c h t o informáci í sa m ô ž e pre rozpoznávan ie zvoliť vhod­
nejší model . U k á ž k a rozpoznávan i a riadkov n á s t r o j o m Transkribus je na o b r á z k u 2.10. 

Transkribus uchováva svoje prepisy spolu s d e t e k o v a n ý m i reg iónmi a r iadkami v súbo re 
vo fo rmá te PAGE xml [35]. Súčasťou Transkr ibusu je aj n á s t r o j na zobrazenie segmentova­
ných dokumentov pomocou n a č í t a n ý c h P A G E súborov . O k r e m toho umožňu je Transkribus 
pr ipraviť v l a s t n ú d á t o v ú sadu, p r e tože umožňu je v l a s t n é vyznačovan ie t e x t o v ý c h regiónov 
a v l a s t n é p r idávan ie a pr i raďovanie prepisov. N e v ý h o d o u Transkribusu je, že pracuje na báze 
klient-server (client-server). V š e t k y úkony spo jené s r o z p o z n á v a n í m dokumentov m ô ž u byť 
u s k u t o č n e n é až po n a h r a t í d á t na server. 
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Kapitola 3 

Neurónové siete 

Neurónové siete [25] bol i inšp i rované chovan ím biologických n e u r ó n o v v nervovej sús tave 
človeka. N e u r ó n o v á sieť pozos t áva z prvkov n a z ý v a n ý c h neuróny, k t o r é sú v nej medzi 
sebou p repo jené . K a ž d ý z t ých to n e u r ó n o v dokáže na vstupe pri jať hodnotu, zmeniť svoj 
v n ú t o r n ý stav a nás l edne vyprodukovať v ý s t u p n ú hodnotu. Matemat icky sa m ô ž e neu rónová 
sieť vyjadriť ako funkcia / , k t o r á mapuje vstup X na v ý s t u p Y: 

Neurónové siete patr ia medzi ú lohy „učenia s uč i teľom" (supervised Imming). P r i tomto 
spôsobe učen ia mus í mať n e u r ó n o v á sieť p r í s t u p n é t rénovac ie d á t a v podobe dá tove j sady. 
Súčasťou dá tove j sady pre rozpoznávan ie p í s m a sú o b r á z k y s textom a ich odpoveda júce 
prepisy (ground truth). 

V r á m c i tejto kapi toly sa popisuje učenie n e u r ó n o v ý c h siet í a ná s l edne sa bližšie po­
pisujú konvolučné a r e k u r e n t n ě neu rónové siete. P r i r e k u r e n t n ý c h n e u r ó n o v ý c h sieťach sa 
podrobne j š i e pop i su jú j edno t l ivé techniky, k t o r é sa v r á m c i t ý c h t o m e t ó d použ íva jú . Ide 
o použ i t i e Long Short-Term Memory ( L S T M ) [18], Gated Recurrent Unit ( G R U ) [5] a Con-
nectionist Temporal Classification ( C T C ) [15]. V poslednej čas t i sa pop i su jú a r c h i t e k t ú r y 
Sequence to sequence [14, 21, 44] a mechanizmus Attention [21, 46]. 

U č e n i e k l a s i f i k á t o r a Učenie siete pre klasifikáciu prebieha v nas l edovných krokoch: Sieť 
dostane na vstup obrázok . Tento ob rázok p r e c h á d z a j e d n o t l i v ý m i vrs tvami siete a postupne 
sa pomocou ak t ivačne j funkcie (activation function) ak t i vu jú n e u r ó n y siete. N e u r ó n y sú 
v sieti r ep rezen tované pomocou váh (weights) a zložky nazývane j bias. T y p i c k á neu rónová 
sieť m ô ž e obsahovať stovky mil iónov váh . V ý s t u p siete je r ep rezen tovaný vektorom, k t o r ý 
určuje výs lednú t r iedu klasifikácie. Tento v ý s t u p sa p o č a s t r énovan i a p o r o v n á v a s ground 
truth a u s k u t o č n í sa v ý p o č e t ob jek t ívne j funkcie (loss function alebo object function). Vý­
stup tejto funkcie určuje veľkosť chyby medzi v ý s t u p o m siete a prepisom ground truth. 
Nás ledne d o c h á d z a k s p ä t n e j p ropagác i i chyby. Podľa veľkosti chyby sa ak tua l i zu jú ne­
u r ó n y v sieti. P o č a s tohoto procesu sa sieť snaž í minimal izovať výs lednú chybu. Zvyča jne 
sa pre účel tejto op t ima l i zác ie použ íva algoritmus s tochas t i cký g r a d i e n t n ý zostup (Stochas-
tic Gradient Descenť) [39, 26]. Algor i tmus popisuje n a s l e d o v n á rovnica: 

kde Wk predstavuje ak tua l i zovanú váhu , Q(wk-i) je veľkosť chyby určene j ob j ek t í vnou fun­
kciou pre ak tua l izova teľnú v á h u Wk-i, V predstavuje hodnotu gradientu a r\ predstavuje 
veľkosť kroku (learning rate). 

(3.2) 
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Obr. 3.1: Ukážka 2D konvolúcie. Zvýraznené štvorce poukazujú na to, ako sa lokálne časti 
vo vstupnom obrázku premietnu do príznakovej mapy. 

3.1 Konvolučné neurónové siete 
Konvolučné neurónové siete [25, 26] sú neurónové siete, ktoré sa používajú pri spracovaní 
obrazu. Lokálne časti v obraze spolu často súvisia, t . j . sú vysoko korelované, pričom tvoria 
výrazne detekovateľné motívy. Tieto motívy sú častokrát invariantné voči svojej polohe, čo 
znamená, že sa môžu objaviť v ktorejkoľvek časti obrazu. Súčasťou konvolučných sietí sú 
konvolučné (convolutional) a tzv. pooling vrstvy. 

Konvolučné vrstvy slúžia na extrahovanie vizuálnych príznakov lokálnych spojení a vy­
tváranie máp týchto príznakov (feature maps). Tieto mapy sa vytvárajú postupným apli­
kovaním filtra, ktorý nazývame konvolučné jadro (convolution kernel). Každá konvolučná 
vrstva môže obsahovať odlišný filter. V súvislosti s obrazom ide o zväčšovanie tretieho ka­
nálu obrazu. Matematicky predstavuje toto filtrovanie operácia diskrétnej 2D konvolúcie. 
Táto operácia má nasledujúcu definíciu: 

U*g){x, v) = J")' Q(x ~ L< y - J')' (3.3) 

i J 
kde •*• je operácia konvolúcie, funkcie fug predstavujú obraz a konvolučné jadro, x a y 
predstavujú body obrazu, a nakoniec súradnice i a j predstavujú osy konvolučného jadra. 
Ukážka použitia 2D konvolúcie je na obrázku 3.1. 

Úlohou pooling vrstvy je spájať významovo podobné príznaky do jedného príznaku. 
Toto sa typicky uskutočňuje výpočtom na základe maximálnej hodnoty (max pooling) alebo 
priemeru (average pooling) [25, 26]. V súvislosti s obrazom ide o zmenšovanie výšky a šírky 
obrazu. Spájanie konvolučných a pooling vrstiev umožňuje sieti vyhľadávať príznaky na niž­
ších úrovniach. Ukážka spracovania vrstvou max pooling je na obrázku 3.2. 

3.2 Rekurentně neurónové siete 
Rekurentné neurónové siete (Recurrent neural network, RNN) [25] sú neurónové siete, ktoré 
sa používajú predovšetkým pri spracovávaní sekvencií. RNN obsahujú tzv. rekurentné vrstvy 
(recurrent layers). Tieto vrstvy postupne spracúvajú vstupnú sekvenciu a udržiavajú si jej 
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Obr. 3.2: U k á ž k a vrs tvy maxpooling s f i l t rom 2 x 2 a krokom 2. Zo š tvor ice h o d n ô t , k to ré 
p r e d s t a v u j ú rozmer 2 x 2 sa urč í m a x i m á l n a hodnota. 

Obr . 3.3: S c h é m a š t r u k t ú r y rekurentnej siete. R e k u r e n t n á vrstva pozos t áva z n e u r ó n o v 
A, k t o r é sú medzi sebou spo jené a tvoria tak reťazec. J e d n o t l i v é n e u r ó n y vrs tvy m a j ú 
na vstupe informáciu z o s t a t n ý c h n e u r ó n o v z p r e d c h á d z a j ú c e h o časového kroku. Symbol xt 
predstavuje v s t u p n ú sekvencie v čase t. Symbol ht predstavuje v ý s t u p v čase t. T y p i c k y 
je vo v n ú t r i k a ž d é h o n e u r ó n u j e d i n á a k t i v a č n á funkcia, k t o r á určuje jeho v ý s t u p . V tomto 
pr ík lade bo l použ i t ý hype rbo l i cký tangens (Hyperbolic tangent, tanh). P r e v z a t é z [32]. 

stav v podobe s tavového vektora (state vector). Tento vektor umožňu je uchovávať informá­
ciu o p redoš lých čas t i ach sekvencie. Tento proces je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 3.3. 

O b o j s m e r n á r e k u r e n t n á sieť O b o j s m e r n á r e k u r e n t n á sieť (Bidirectional recurrent ne-
ural network) predstavuje spojenie dvoch r e k u r e n t n ý c h siet í . Jedna z t ý c h t o siet í spraco­
váva sekvenciu v doprednom smere, zat iaľčo d r u h á spracováva sekvenciu v s p ä t n o m smere. 
T ý m t o sa umožňu je pracovať s informáciou , k t o r á je z minulost i , a zá roveň aj z b u d ú c n o s t i . 
V ý s t u p y oboch siet í sú v k a ž d o m časovom kroku spo jené do j e d n é h o v ý s t u p n é h o vektora. 

Z a n i k a j ú c i a e x p l o d u j ú c i gradient N e v ý h o d o u r e k u r e n t n ý c h siet í je, že si s t á le nedo­
kážu uchovať v š e t k y p o t r e b n é informácie v p r í p a d e d lhých sekvenci í . P r i učen í siete môže 
nas tať , že gradienty v sieti z an iknú (Vanishing gradient) alebo exp lodu jú (Exploding gra­
dient). Je to s p ô s o b e n é t ý m , že v h lbokých neu rónových sieťach je gradient nes tab i lný . 
Dôs l edkom toho sa pr i učen í e x t r é m n e navýš i alebo zanikne. V p r í p a d e , ak je jeho hodnota 
e x t r é m n e n ízka , tak bude učenie siete pos tupovať príl iš pomaly. V p r í p a d e , ak gradient 
exploduje, tak to spôsob í oscilovanie váh v sieti [31]. S p o m í n a n é p r o b l é m y popisuje pod­
robne vo svojej p rác i Yoshua Bengio [2]. V súčasnos t i sa p r o b l é m y súvis iace s n e s t á l y m 
gradientom v r e k u r e n t n ý c h sieťach riešia pomocou modulov L S T M [18] a G R U [5]. 
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Obr. 3.4: U k á ž k a schémy bloku L S T M . Súčasťou bloku sú t r i b rány . Tieto b r á n y sú zakres­
lené ako logis t ická funkcia a na s l edovaná ope rác iou n á s o b e n i a <8>- Symbol xt reprezentuje 
vstup b loku v čase t, ct je uchovaný stav v čase t a ht predstavuje v ý s t u p bloku v čase t. 
Symboly ct-i, ht-i sú uchovaný stav a v ý s t u p z p r e d c h á d z a j ú c e h o kroku. P r e v z a t é z [27]. 

L o n g S h o r t - T e r m M e m o r y 

Long Short-Term Memory ( L S T M ) [18] predstavuje mechanizmus v r e k u r e n t n ý c h neuro­
nových sieťach, k t o r ý umožňu je učenie d l h o d o b ý c h závislost í . Učenie d l h o d o b ý c h závislost í 
poskytuje r iešenie p r o b l é m o v so zan ika júc im a exp lodu júc im gradientom. Mechanizmus 
predstavili Hochreiter a Schmidhuber v roku 1997. S c h é m a b loku L S T M je na o b r á z k u 3.4. 

B lok L S T M [18, 32] pozos t áva z troch čas t í , k t o r é sa nazýva jú b r á n y (gates). Tieto 
b r á n y postupne n a z ý v a m e forget gate (ft), input gate (it) a output gate (ot). H lavnou ú lohou 
t ý c h t o b r á n je regulác ia toku informáci í v j edno t l i vých blokoch r e k u r e n t n ý c h siet í . Vše tky 
t r i b r á n y pozos táva jú z logistickej funkcie a. Hodnota tejto funkcie je v intervale / G (0,1), 
p r i čom v ý s t u p blížiaci sa logickej „ 1 " reprezentuje uchovanie informácie , zatiaľčo v ý s t u p 
blížiaci sa logickej „0" reprezentuje zahodenie informácie . Tento výs ledok sa ná s l edne násob í 
s u c h o v a n ý m stavom z p r e d c h á d z a j ú c e h o časového kroku. 

V nas ledujúc ich rovniciach bude symbol W označovať v n ú t o r n é váhy, b bude označovať 
bias, xt bude označovať vstup bloku, ht-\ bude preds tavovať uchovávaný stav z p redchá ­
dza júceho časového k roku a tanh bude hype rbo l i cký tangens. 

P r v ú časť L S T M tvor í forget gate. Jej ú lohou je regulovať tok informáci í p r i chádza júc i 
z p r e d c h á d z a j ú c e h o časového kroku. T ú t o charakterist iku popisuje nas l edovný vzťah: 

ft = a(Wf[ht.1,xt] + bf). (3.4) 

Ďalš ia časť L S T M určuje , k t o r é informácie b u d ú súčasťou uchovávaného stavu bloku. 
Input gate rozhodne, či v n i ek to rých h o d n o t á c h dô jde k aktual izovaniu stavu. N á s l e d n e sa 
vy tvo r í vektor nových p o t e n c i o n á l n y c h k a n d i d á t o v pre uchovanie (Ct). P o t r e b n é vzťahy sú 
d a n é rovnicami: 

it = a(Wi[ht-i,xt]+bi) (3.5) 

Čt = tanh(Wc[ht-i,xt] + bc). (3.6) 

V d a l š o m kroku sa aktualizuje hodnota s t a r é h o uchovávaného stavu Ct-\ hodnotou 
nového stavu Ct, p r i čom sa použ i jú hodnoty z p r edchádza júc i ch v ý s t u p o v b r á n forget gate 
a input gate: 

Ct = ft* Ct-! + it*Ct. (3.7) 
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V poslednom kroku rozhodne output gate o v ý s t u p e bloku ht p o d l á nas ledujúc ich vzťa­
hov: 

ot = a(W0[ht-i,xt] + b0) (3.8) 

ht = ot* tanh(Ct) . (3.9) 

G a t e d R e c u r r e n t U n i t 

Gated Recurrent Unit ( G R U ) [4] predstavuje obdobu mechanizmu L S T M . G R U p r v ý k r á t 
predstavili Kyunghyun Cho a spol. v roku 2014. Ide o v ý p o č t o v o efekt ívnejš iu jednotku ako 
L S T M , p r i čom dosahuje p o r o v n a t e l n é výsledky. B lok G R U pozos t áva z dvoch b r á n . 

V nas ledujúc ich rovniciach bude a p reds tavovať logis t ickú funkciu, x bude preds tavovať 
vstup bloku, h/t_i\ bude preds tavovať uchovávaný stav z p r e d c h á d z a j ú c e h o časového kroku, 

bude označovať j-tý prvok vektora, W a U b u d ú váhy z ískané u č e n í m siete. 
P r v á b r á n a G R U sa n a z ý v a reset gate (rj) a p o č í t a sa podľa nas l edovného vzťahu: 

r j = (T(\Wrx]j + p7rtyt-i>]j) • (3.10) 

D r u h á b r á n a G R U sa n a z ý v a update gate {zj) a p o č í t a sa nasledovne: 

ZJ = a{[Wzx]3 + [ t y ^ - i ) ] , - ) • (3.11) 

Akt ivác ia (hj) d a n é h o b loku G R U závisí od: 

hf =zjhf-1) + (l-zj)hf\ (3.12) 

kde Zj predstavuje hodnotu z update gate a 

hf = HiWx], + [U{TJ Q (t- 1))],), (3.13) 

p r i čom (f> predstavuje hype rbo l i cký tangens, 0 je Hadamardov s ú č i n 1 a r j predstavuje 
hodnotu z reset gate. 

Z p redchádza júc i ch vzťahov vyplýva , že ked sa reset gate pr ibl ižuje hodnote „0", tak 
to umožňu je zahodiť v š e t k y i re levan tné informácie . Update gate zase umožňu je kontrolo­
vať m n o ž s t v o informáci í p r e d á v a n ý c h medzi j e d n o t l i v ý m i časovými k rokmi a p o m á h a ť tak 
sieti rozpoznávať d l h o d o b é závis lost i . Keďže m á k a ž d ý G R U blok odde l ené b r á n y od tých 
v o s t a t n ý c h blokoch, tak k a ž d ý z t ý c h t o blokov bude z a m e r a n ý na zachy távan ie špecific­
kých informáci í . B l o k y z a m e r a n é na zachy távan ie k r á t k o d o b ý c h závis lost í b u d ú mať ča s to 
a k t í v n u reset gate. B l o k y z a m e r a n é na zachy távan ie d l h o d o b ý c h závis lost í b u d ú mať ča s to 
a k t í v n u active gate. N a rozdiel od L S T M neobsahuje G R U ž iadnu „ inpu t gate". U k á ž k a 
schémy G R U je na o b r á z k u 3.5. 

C o n n e c t i o n i s t t e m p o r a l classif ication 

Connectionist temporal classification ( C T C ) [15] označuje o b j e k t í v n u funkciu, k t o r ú pr­
v ý k r á t predstavil i v roku 2006 Alex Graves a spol. R e k u r e n t n ě siete p r e d s t a v u j ú m o c n ý 
nás t ro j pre rozpoznávan ie sekvenci í . Š t a n d a r d n é ob jek t ívne funkcie sú pre r e k u r e n t n ě siete 

1 násobenie dvoch vektorov rovnakého rozmeru po zložkách 
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Obr. 3.5: U k á ž k a schémy b loku G R U . Súčasťou b loku sú dve b r á n y zakres lené pomocou 
logistickej funkcie a nasledovanej ope rác iou n á s o b e n i a (g). Reset gate (rt) rozhoduje, či sa 
uchovávaná hodnota stavu o d s t r á n i alebo nie. Update gate (zt) rozhoduje, či sa uchovávaná 
hodnota stavu (ht) aktualizuje n o v ý m stavom (ht). Symboly xt a ht p r e d s t a v u j ú vstup 
a v ý s t u p bloku. P r e v z a t é z [27]. 

definované oddelene pre k a ž d ý krok učenia , čo z n a m e n á , že v y t v á r a j ú nezávis lé značen ia 
{labels) p r i klasifikácií. Toto sa v sieťach nevyužíva júc ich C T C rieši n á s l e d n ý m zarovnáva­
n í m v ý s t u p u . C T C predstavuje r iešenie p r e d c h á d z a j ú c e h o p r o b l é m u a umožňu je v ý p o č e t 
chyby pr i sekvenčných d á t a c h priamo, bez potreby ďalšieho spracovania. 

R o z h o d u j ú c i m krokom pr i C T C je t r a n s f o r m á c i a v ý s t u p u siete do p o d m i e n e n é h o rozde­
lenia p r a v d e p o d o b n o s t í na zák l ade j edno t l i vých značen í v časových krokoch. Sieť sa môže 
nás l edne použiť ako klasif ikátor v ý b e r o m n a j p r a v d e p o d o b n e j š e j cesty značen í pre d a n ú sek-
venciu. F o r m á l n e sa to m ô ž e zapísať ako: 

P(ir\x) = l\yÍt,VTreĽT, (3.14) 
ť=i 

kde x predstavuje v s t u p n ú sekvenciu d ĺžky T, y\ predstavuje p r a v d e p o d o b n o s ť značen ia 
k v čase t a L'T predstavuje m n o ž i n u d o s t u p n ý c h značiek , k t o r á sa p o č í t a ako 
Ľ = L U {blank}, kde L predstavuje m n o ž i n u v še tkých značen í v t rénovace j sade a blank 
predstavuje tzv. p r á z d n e značenie . Ďale j budeme hovoriť o prvkoch L'T ako o ceste (path) 
a budeme j u označovať ir. 

Cesty sú m a p o v a n é na značen ia l G L-T o p e r á t o r o m B, k t o r ý o d s t r a ň u j e opaku júce sa 
značen ia a p r á z d n e značen ia . P r a v d e p o d o b n o s ť značen ia je potom d a n á sumou pravdepo­
d o b n o s t í v še tkých ciest: 

P(l\x) = P^\x)- (3.15) 
7re£>-1(Z) 

Z t ý c h t o označen í sa potom pr i klasifikácií vyberie n a j p r a v d e p o d o b n e j š i a trieda, k t o r á 
je d a n á vzťahom: 

h(x) = a r g m a x p ( č | x ) . /g 1 6 > 
l£L<T y ' ' 

Prak t i cky sa ale tento postup z d ô v o d u nízkej efektivity nevyuž íva a použ íva sa modif ikovaný 
postup pomocou algori tmu forward backward 
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VSTUP 
"le chat est noir" <EOS> 

[02 85 03 12 99] 

PREDCHÁDZAJÚCI VÝSTUP 
<SOS> "the cat is black" 

[ 00 42 82 16 04 ] 

Kodér 
kontext 

(context vector) 
Dekodér 

V 
[42 82 16 04 99 ] 

"the cat is black" <EOS> 
VÝTUP 

Obr. 3.6: U k á ž k a modelu neurónove j siete seq2seq pre preklad medzi f r ancúzskym a an­
gl ickým jazykom. K o d é r (encoder) vy tvo r í zo vstupnej sekvencie mat icu n a z ý v a n ú context 
vector. D e k o d é r p r í jme t ú t o mat icu a postupne začne dekódovať j edno t l ivé čas t i sekvencie 
(v tomto p r í p a d e celé slová), p r i č o m pr i j íma in formáciu aj o výs ledku pos l edného dekó­
dovania. D e k o d é r sa inicializuje v ý s t u p o m k o d é r a a tokenom < S O S > , k t o r ý predstavuje 
zač ia tok procesu dekódovan ia . Koniec dekódovan ia nastane p r i j a t ím tokena < E O S > . 

P r a v d e p o d o b n o s ť značen ia sekvencie (p(l\x)) je a lgor i tmom forward backward d a n á su­
mou súč inu p r e m e n n ý c h backward ((3t(s)) a forward (at(s)) v k a ž d o m časovom kroku: 

p(l\x) = J2<*t(s)Pt(s)- í 3 - 1 7 ) 
s = l 

O b j e k t í v n a funkcia C T C (Oc'TC) je po tom z á p o r n á p r a v d e p o d o b n o s ť p r i r o d z e n é h o lo­
gari tmu (In) s p r á v n e u rčených značen í v t rénovace j dá tove j sade (S), k t o r á sa p o č í t a ako: 

0CTC = _ J- ln(p(z\x)), ( 3 1 8 ) 

kde (x, z) p r e d s t a v u j ú dvojicu vstupnej a cieľovej sekvencie. Tento postup je podrobne 
vysve t lený v pôvodne j p rác i [15]. 

3.3 Sequence-to-sequence 

Sequence-to-sequence (seq2seq) [25] predstavuje typ r e k u r e n t n ý c h n e u r ó n o v ý c h sietí , k to r é 
sa použ íva jú p r i m a p o v a n í vstupnej sekvencie na sekvenciu v ý s t u p n ú . A r c h i t e k t ú r u seq2seq 
tvor ia zvyča jne dve čas t i , k t o r é sa nazýva jú kodé r (encoder) a d e k o d é r (decoder). Podľa 
toho sa t á t o sieť označu je aj ako encoder-decoder. Ú lohou k o d é r a je spracovať v s t u p n ú 
sekvenciu a vytvor iť jej r ep rezen t ác iu v podobe matice nazývane j context vector. Deko­
dér sa inicializuje v ý s t u p o m kodé ra a postupne po čas t i ach v y t v á r a pre j edno t l ivé čas t i 
sekvencie v ý s t u p n ú sekvenciu. A r c h i t e k t ú r a seq2seq sa využ íva zvyča jne pr i ú lohách spoje­
ných so s t r o j o v ý m prekladom (machine translation) [46, 4, 44], kedy je sekvencia n a p í s a n á 
v jednom jazyku p r e k l a d a n á na sekvenciu v druhom jazyku . U k á ž k a tohoto mapovania je 
na o b r á z k u 3.6. 
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A t t e n t i o n 

N e v ý h o d o u a r c h i t e k t ú r seq2seq je, že m a j ú p r o b l é m pracovať s d l h ý m i sekvenciami. Seq2seq 
model si p r i d lhých sekvenciách nedokáže uchovať v š e t k y p o t r e b n é informácie z celej sekven-
cie vo vektore s pevnou dĺžkou. Tento p r o b l é m je p r e d o v š e t k ý m vidi teľný pr i sekvenciách 
dlhších ako bol i tie v t rénovace j sade. Riešenie tohoto p r o b l é m u priniesol mechanizmus 
attention [1]. 

Mechanizmus attention [1] p r v ý k r á t predstavil Dzmitry Bahdanau a spol. v roku 2015. 
V ich p rác i n a v r h u j ú r iešenie v podobe modelu, k t o r ý dokáže automaticky „nájsť" p o d s t a t n é 
čas t i v zdrojovej sekvencií , k t o r é sú dôleži té pre predikciu cieľového slova. Zavedené rozší­
renie umožňu je spo ločné učenie a preklad oboch čas t í seq2seq modelu. Z a k a ž d ý m , keď sa 
dekóduje časť sekvencie, tak sa vyhľadá m n o ž i n a pozíci í v zdrojovej vete, k t o r á nesie na jdô­
ležitejšie informácie spo jené s t ý m t o prekladom. M o d e l ná s l edne predikuje slovo na zák lade 
vektorov spo jených s touto pozíc iou a na zák lade p redchádza júc i ch dekódovaných slov. 

F o r m á l n e sa mechanizmus attention môže zapísať ako: 

TX 

Cj = y^J ajjhj , (3.19) 
i = i 

kde Ci reprezentuje context vector, k t o r ý závisí na sekvenci í ano t ác i í (hi,hrx)- K a ž d á 
a n o t á c i a hi obsahuje in formáciu o celej sekvenci í s v y s o k ý m d ô r a z o m na čas t i obk lopujúce 
í - té slovo vstupnej sekvencie. Hodnota váhy každe j a n o t á c i e sa v y p o č í t a ako: 

_ expjejj)  
l J E £ = i axp{eik) ' 

kde 

eij = a(si-i,hj) (3.21) 

je zarovnanie (alignment), k t o r é v y h o d n o t í , ako dobre sa vstup okolo pozície j a v ý s t u p 
pr i pozíci í i zhodu jú . Zarovnanie by malo byť k o n š t r u o v a n é s ohľadom na to, že bude model 
v y h o d n o t e n ý spolu (Tx x Ty)-kiéX pre k a ž d ý p á r vety s d ĺžkou Tx &Ty. Z d ô v o d u zníženia 
času v ý p o č t u sa pre v ý p o č e t zarovnania použ íva nas l edovný vzťah: 

a(si-i,hi) = vatanh(WaSi-i + Uahj), (3.22) 

kde Wa e R n x n , Ua G R n x 2 n a va G Rn sú t rénova teľné váhy. 
Okrem p ô v o d n é h o mechanizmu attention ex is tu jú ďalšie attention mechanizmy. V ý p o č t y 

za rovnávan ia v y b r a n ý c h attention mechanizmov sú v t abuľke 3.1 [47]. 

P o z i č n é k ó d o v a n i e 

M a t i c a context vector p r i dáva vstupnej sekvenci í p r evažne s é m a n t i c k ú informáciu . O k r e m 
séman t i ckého v ý z n a m u je však p o d s t a t n á aj in formácia o polohe j edno t l i vých čas t í sekven­
cie. Pre účel pr idania informáci í o polohe slúži poz ičné kódovan ie (positional encoding) [46]. 
Kódovan ie polohy m ô ž e byť fixné alebo z í skané u č e n í m siete. R e k u r e n t n ě siete d o k á ž u 
č ias točne in formáciu o polohe zakódovať explicitne. V tomto p r í p a d e ide o t rénovateľné 
parametre siete. 

(3.20) 
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N á z o v V ý p o č e t P ô v o d 

Additive/'Concat Attention 
Location-Base Attention 
General Attention 
Dot-Product Attention 
Scaled Dot-Product Attention 

vatanh(Wa[st; hi]) Bahdanau a spol. [1] 
softmax(Wahi) Luong a spol. [28] 

sfWahi Luong a spol. [28] 
Sfhi Luong a spol. [28] 

sf t)i-/n Vaswani a spol. [46] 

Tabuľka 3.1: U k á ž k a v ý p o č t u zarovnania v rozdielnych mechanizmoch attention. Symbol 
Wa vo vzorcoch predstavuje t r énova teľné váhy, st predstavuje uchovaný stav d e k o d é r a (de­
coder hidden state) a hi je uchovaný stav k o d é r a (encoder hidden state). Objasnenie jed­
no t l ivých mechanizmov je v p r á c a c h v kolónke „Pôvod". P r e v z a t é z [47]. 

F i x n é kódovanie polohy použi l i vo svojej p rác i Vaswani a spol [46]. V ich p rác i je pozičné 
kódovanie d a n é veľkosťami h o d n ô t u rčených funkciami sin a cos p r i rozl ičných frekvenciách: 

kde pos predstavuje polohu v sekvencií , i d imenziu vektora a dmodei celkový poče t d imenzi í 
kódovania . Podľa tohoto vzťahu je k a ž d á dimenzia z a k ó d o v a n á pomocou odpoveda júce j 

T á t o funkcia bola zvolená v dôs ledku očakávan ia , že sa bude sieť učiť r e l a t í vne pozície 
ľahšie, p r e tože pre k a ž d ý fixný offset2 k m ô ž e byť PEpos+k r ep rezen tovaný ako l i neá rna 
funkcia pomocou PEpos. 

Seq2seq pre r o z p o z n á v a n i e p í s m a 

Lei Kang a spol. [21] použi l i model seq2seq pre rozpoznávan ie r u č n e p í saných slov. V ý h o d o u 
ich modeluje , že p o č a s svojho učen ia nepotrebuje využívať ob j ek t ívnu funkciu C T C , nepot­
rebuje ž iaden p r í s t u p k j a zykovému modelu a nevyžadu je ž i adne k o n k r é t n e predspracovanie 
v s t u p n ý c h d á t . Ich a r c h i t e k t ú r a pozos t áva z kodé ra , mechanizmu attention a dekodé ra . 

Vs tup k o d é r a [21] predstavuje o b r á z o k obsahujúc i slovo. K o d é r tvor í konvo lučná neu ró ­
nová sieť, ktorej ú lohou je extrakcia v izuá lnych č ŕ t , k t o r é cha rak t e r i zu jú d a n é slovo. Ďa l šou 
časťou k o d é r a je o b o j s m e r n á r e k u r e n t n á sieť, k t o r á využ íva mechanizmus G R U . T á t o časť 
postupne po j edno t l i vých čas t i ach spracováva v ý s t u p konvolučnej siete a propaguje jed­
not l ivé informácie nap r i eč sekvenciou oboma smermi. V ý s t u p o m k o d é r a je mat ica context 
vector, k t o r á obsahuje v izuá lne informácie a informácie o vzá jomnej súvis lost i j edno t l i vých 
znakov. 

V r á m c i p r á c e použi l i Lei Kang a spol. dva rozdielne mechanizmy attention, k o n k r é t n e 
Content-based Attention a Location-based Attention [21]. 

P r i n c í p o m Content-based Attention je „nájsť" podobnosti medzi j e d n o t l i v ý m i uchova­
n ý m i s tavmi d e k o d é r a a kontextom. Definujme at ako maskovac í vektor pre mechanizmus 
attention v čase t, p r i č o m hi predstavuje s k r y t ú vrs tvu k o d é r a v čase i G { 0 , 1 , N — 1}, 
st predstavuje s k r y t ý stav d e k o d é r a v čase t G {0 ,1 , ...,T — 1}, kde T je m a x i m á l n a d ĺžka 
dekódovaného znaku. P o t o m pla t í : 

PEf^os^i) = sin 

PE(pos,2i+l) = COS' 

(pos / 1 0 0 0 0 2 í / d m o d e i ) 

(pos/100002i/dmodel), 
(3.23) 

sinusoidy. Vlnové d ĺžky tvoria geome t r i ckú p o s t u p n o s ť od 27r do 10000 * 27T. 

at = Softmax(et) (3.24) 

2 indikátor vzdialenosti 
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kde 

et,i = f(hi, st-i) = wTtanh{Whi + Vst-i + b), (3.25) 

kde w, W, V a b sú t rénova teľné parametre siete. Po apl ikovaní mechanizmu attention m á 
výs ledný vektor pred vs tupom do d e k o d é r a tvar: 

N-l 
ct = g(at, H) = y~] auhi (3.26) 

i=0 

N e v ý h o d o u Content-based Attention je fakt, že mechanizmus očakáva , že v ý s t u p kodé ra 
bude obsahovať zakódované poz ičné informácie . A b y sa prediš lo tomu, aby musel kodér 
t a k é t o informácie generovať, tak sa použ íva d r u h á technika z v a n á Location-based Attention. 

T á t o m e t ó d a upravuje p redoš lý vzťah a p r idáva d o ň informáciu o z a r o v n a n í z pred­
chádza júceho kroku. V prvom rade sa extrahuje k vektorov G Rk pre k a ž d ú polohu i 
p r e d c h á d z a j ú c e h o zarovnania at-i pomocou konvolúcie s maticou F G i ? f e x r 

lt = F*at-i, (3.27) 

a rovnica 3.25 sa nás l edne n a h r a d í vzťahom: 

et,i = f'(hi, st-uh) = wTtanh{Whi + Vs^ + Uk,i + b), (3.28) 

kde w, W, V, U a 6 sú t rénova teľné parametre siete. U k á ž k a č innos t i tohoto mechanizmu 
je na o b r á z k u 3.7. 

Dekodé r [21] predstavuje j e d n o s m e r n ú r e k u r e n t n ú sieť využ íva júcu mechanizmus G R U . 
Vs tupom tejto siete je vektor v z n i k n u t ý k o n k a t e n á c i o u v ý s t u p u kodé ra , na k t o r ý bo l ap­
likovaný mechanizmus attention, s tzv. embedding vektorom z p r e d c h á d z a j ú c e h o kroku. 
Embedding vektor reprezentuje už i t očné ka tegor ické vzťahy medzi slovami a p o č a s učen ia 
siete sa s tá le aktualizuje podľa vzťahu: 

yt = argmax(w(st)), (3.29) 

kde u>(.) je l i neá rna vrstva. 
N a z a č i a t k u je dekodé r inicial izovaný š t a r t o v a c í m znakom {GO) a končí svoju činnosť na­

č í t a n í m znaku (EOS) alebo d o s i a h n u t í m m a x i m á l n e h o kroku T. K a ž d é dekódovan ie znaku 
je ovp lyvnené u c h o v a n ý m stavom d e k o d é r a a d e k ó d o v a n ý m znakom z kroku st—i-

st = Decoder([yt-i,ct},st-i), (3.30) 

kde [.,.] je k o n k a t e n á c i a dvoch vektorov. 
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Obr . 3.7: U k á ž k a č innos t i mechanizmu attention p r i r ozpoznávan í textu. O b r á z k y reprezen­
t u j ú ako sa v j edno t l i vých časových krokoch mechanizmus attention zameria na re l evan tné 
čas t i sekvencie. Text v pravom s t ĺpc i predstavuje ground truth. Text v ľavom s t ĺpc i pred­
stavuje v ý s t u p siete po dekódovan í a k t u á l n e h o znaku. P r e v z a t é z [21]. 
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Kapitola 4 

Dátové sady 

T á t o kapi tola obsahuje prehľad o d á t o v ý c h s a d á c h pre prepis riadkov z h i s to r ických tex­
tov. U k á ž k a z t ý c h t o d á t o v ý c h sád je na o b r á z k u 4.1 a ich prehľad je zob razený v tabulke 
4.1. K a p i t o l a ďalej obsahuje informácie o nemeckom textovom archíve D T A 1 . Z D T A bola 
v r á m c i tejto p r á c e v y t v o r e n á d á t o v á sada. T á t o sada sa ná s l edne použ i l a p r i experimento­
vaní s n e u r ó n o v o u sieťou. Podrobnost i o v y t v á r a n í dá tove j sady a i m p l e m e n t á c i í neurónovej 
siete sú p o p í s a n é v kapitole 6. 

4.1 Historické dátové sady 

G W 2 0 Rukopisy Georga Washingtona (GW20) [12, 24] p r e d s t a v u j ú d á t o v ú sadu zloženú 
z kolekcie 20 listov. Rukopisy p o c h á d z a j ú z Kongresovej knižnice (Library of Congres) Spo­
jených š t á t o v amer i ckých . A u t o r o m p ô v o d n ý c h listov bo l George Washington v o b d o b í 18. 
s to roč ia . J edno t l i vé listy kolekcie bol i neskôr r u č n e p řep i sované . Výs ledkom p r á c e je d á t o v á 
sada obsahu júca 4 856 slov. Tieto slová sú rozde lené do 1 187 rôznych tried. P ô v o d n ý s ú b o r 
dokumentov, z k t o r é h o t á t o kolekcia p o c h á d z a , obsahuje až 4,5 m i l . slov. Spoluautorom 
v t ý c h t o dokumentoch bo l Thomas Jefferson. 

Parzival D á t o v á sada Parzival [11, 12, 13] pozos t áva zo 47 s t r á n v y t v o r e n ý c h v o b d o b í 
13. s to roč ia . Ide o s t r edovekú epickú b á s e ň z rukopisu St. Gali, collegiate library, cod. 857. 
Tento rukopis z a h ŕ ň a 318 listov. B á s e ň je n a p í s a n á v stredovekom nemeckom jazyku . Do­
s t u p n é prepisy p r e d s t a v u j ú spolu 4 477 riadkov textu, k t o r é bol i r u č n e a n o t o v a n é inš t i túc iou 
Germán Language Institute o f the University o f Bern. 

Saint G a l i D á t o v á sada Saint Gali [10, 11] pozos t áva z rukopisu s n á z v o m Vita sancti 
Galii. A u t o r o m tohoto rukopisu je Walafr id Strabo. Dielo je n a p í s a n é v la t inskom jazyku 
a bolo v y t v o r e n é v o b d o b í 9. s to roč ia . P ô v o d n é dielo je u ložené v knižnici Abbey Library 
of Saint Gali vo Švajč iarsku. D á t o v á sada obsahuje 60 s t r á n . K a ž d á s t r á n k a je n a p í s a n á 
v jednom st ĺpci , p r i čom k a ž d ý s t ĺpec obsahuje 24 riadkov textu. Prepisy diela bol i vy tvo rené 
za pomoci projektu Monumenta. 

I A M - H i s t D B IAM-HistDB ( I A M Historical Document Database) [11] je i n t eg rovaná ver­
zia vyššie pop í saných d á t o v ý c h s ád G W 2 0 , Parz iva l a Saint G a l i . D á t o v á sada je t v o r e n á 
127 s t r á n k a m i , k t o r é spolu obsahu jú 6 543 riadkov textu. D á t o v ú sadu spravuje v ý s k u m n á 

x h t t p : //www.deutschestextarchiv.de/ 
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N á z o v A n o t á c i a Jazyk S t o r o č i e Rozsah 

G W 2 0 r iadky angl ický 18. 20 s t r á n 

Parz iva l r iadky nemecký 13. 47 s t r á n 

Saint G a l l r iadky l a t inský 9. 60 s t r á n 

I A M - H i s t D B r iadky v iac jazyčný 9. - 18. 127 s t r á n 

I M P A C T 
regióny 

a r iadky 
v iac jazyčný 19. . - 20. 

45 000 s t r á n 
a 300 s t r á n 

Post Scr ip tum r iadky 
španie l sky 

a p o r t u g a l s k ý 
16. . - 19. 3 500 s t r á n 

R I D G E S r iadky 
l a t inský 

a n emeck ý 
15. . - 20. 61 diel 

Tabuľka 4.1: P r ehľad d á t o v ý c h sád . 

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

I M P A C T I M P A C T (Improving Access to Text) [33] predstavuje projekt financovaný 
E u r ó p s k o u komisiou pre zlepšenie p r í s t u p u k h i s to r i ckým textom. V projekte je obsiahnu­
tých viac ako 600 tis. ob rázkov s t r á n o k diel z 10 rozl ičných k ra j ín a v 18 rozl ičných jazykoch. 
Väčš ina z a s t ú p e n ý c h diel p o c h á d z a z 19. až 20. s to roč ia . I M P A C T obsahuje pr ib l ižne 45 tis. 
s t r án , k t o r é m a j ú d o s t u p n ú informáciu o pozíc iách t e x t o v ý c h reg iónoch a pr ib l ižne 300 s t r á n 
s informáciou o pozíc iách riadkov a slov. 

Post Scr iptum Post Scriptum [45] predstavuje projekt, k t o r é h o cieľom bolo vytvor iť 
a publ ikovať d á t o v ú sadu p o c h á d z a j ú c u zo s ú k r o m n ý c h listov v y t v o r e n ý c h v 16. až 19. sto­
ročí . L i s ty sú n a p í s a n é v špan ie l skom a portugalskom jazyku . Sada obsahuje 3 500 rôznych 
listov pre k a ž d ý jazyk. 

R I D G E S R I D G E S (Register in Diachronic Germán Science) [29] predstavuje d á t o v ú 
sadu o b s a h u j ú c u texty z obdobia od 15. až do 20. s toroč ia . Texty sú n a p í s a n é v la t in­
skom a nemeckom jazyku . P r v á verzia korpusu obsahovala v ý ň a t k y z 15 rôznych publ ikác i í 
z oblasti by l inká r s tva . Na jnovš ia verzia (verzia 8) obsahuje už 61 rôznych v ý ň a t k o v . 

4.2 Deutsches Textarchiv 

Deutsches Textarchiv ( D T A ) [8] predstavuje a rch ív n e m e c k ý c h textov, k t o r é bol i spojené 
za úče lom vytvorenia vyváženého nemeckého h is tor ického korpusu. Arch ív obsahuje his­
tor ické texty z obdobia od 17. až do 20. s to roč ia . Naj rozš í rene jš ím p í s m o m v dielach je 
f r ak tú ra . Š ta t i s t i cké čísla t ýka júce sa rozsahu a r ch ívu sú zob razené v t abuľke 4.2. Arch ív 
tvor ia s n í m k y s t r á n o k l i t e r á rnych diel a s ú b o r y s prepismi d o s t u p n é pre j edno t l ivé l i t e rá rne 
diela. P r i sn ímkoch sa kladie vysoký dô raz na kval i tu z a c h y t e n é h o textu. O b r á z k y s t r á n o k 
diel sú d o s t u p n é so š í rkou 1600 pixelov. U k á ž k a s t r á n o k z v y b r a n ý c h diel je na o b r á z k u 4.2. 
V y t v á r a n i e textov v r á m c i D T A prebiehalo p o u ž i t í m O C R a aj r u č n ý m p rep i sovan ím diel . 
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(a) GW20. Prevzaté z [24]. (b) Parzival. Prevzaté z [13]. 

t r n t t r n f u t ľ í c v n c m t f c v m / I i L t r u m e ^ p.V í 

(c) Saint Gall . Prevzaté z [10]. (d) Post Scriptum. Prevzaté z [36]. 

a r c o , d e b e v e t: ******pi»$&<*m&] 

(e) I M P A C T . Prevzaté z [19]. (f) R I D G E S . Prevzaté z [29]. 

Obr . 4.1: U k á ž k y z d á t o v ý c h sád . 

P o č e t p r á c P o č e t tokenov 4 P o č e t slov P o č e t znakov 

DTA-Kernkorpus 1405 142 mi l . 122 mil . 877 mi l . 

DTA-Erweiterungen 3017 155 mil . 130 mi l . 941 mi l . 

Spolu 4422 297 mi l . 252 mi l . 1,8 mid. 

Tabuľka 4.2: P rehľad a rch ívu D T A . DTA-Kernkorpus predstavuje jadro j azykového kor­
pusu v y t v o r e n é p r a c o v n í k m i D T A . DTA-Erweiterungen predstavuje rozší renie p ô v o d n é h o 
korpusu o diela pub l ikované e x t e r n ý m i pr ispievateľmi pomocou D T A E ' \ 

Spôsob z í skania prepisov je súčasťou a n o t á c i e j edno t l i vých diel . V r á m c i tvorby ano t ác i e 
využ íva D T A formát n a z ý v a n ý D T A - b a s e d ( D T A B f ) , k t o r ý v y c h á d z a z f o r m á t u T E I / P 5 -
Targets'^. F o r m á t T E I (Text Encoding Initiative) predstavuje š t a n d a r d pre r ep rezen t ác iu 
textov v d ig i tá lne j forme. 

V y t v o r e n á d á t o v á sada Z d ô v o d u vysokého p o č t u kva l i tného m n o ž s t v a d á t bo l a rch ív 
D T A p o u ž i t ý p r i tvorbe dá tove j sady. T á t o sada sa m ô ž e používať p r i t r énovan í O C R 
s y s t é m u pre prepis riadkov s h i s to r i ckým textom. U k á ž k a k o n k r é t n y c h výrezov z tejto sady 
je na o b r á z k u 4.4. Z a rch ívu sa obstarali d á t a , k t o r é sa nás l edne spracovali, r iadky bol i 
v r á m c i s t r á n o k s e g m e n t o v a n é a r o z p o z n a n é O C R s y s t é m o m . Tieto v ý s t u p y bol i nás l edne 
za rovnávané s odpoveda júc imi prepismi. P o d r o b n ý postup tvorby dá tove j sady je uvedený 
v čas t i 6.1. D á t o v á sada, k t o r á sa použ íva v tejto p rác i obsahuje 130 147 výrezov riadkov, 
k to ré n a d o b ú d a j ú rozl ičné šírky. Je to č i a s točne z dôvodu , že j edno t l ivé výrezy p o c h á d z a j ú 
z diel , k t o r é m a j ú odl i šný l i t e r á rny charakter a grafickú ú p r a v u . V r á m c i dá tove j sady 
sú o b s i a h n u t é výrezy z novín , beletrie a rôznej náučne j l i t e r a tú ry . His togram z a s t ú p e n i a 
j edno t l i vých šírok je na o b r á z k u 4.3. O k r e m tejto verzie dá tove j sady existuje d r u h á verzia, 
k t o r á obsahuje 15 619 591 výrezov riadkov. 

2 h t t p : //www.deut s ehest extarchiv.de/doku/basisformat/  
3 h t t p : //www. tei-c.org/release/doc/tei-p5-doc/en/html/index.html 
4najmenší segment textu v jazykovom korpuse (tvar slova alebo iný znak v texte) 
5 h t t p : //www. deut s che st ext ar chi v. de/dt ae 
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Obr. 4.2: U k á ž k y z a rch ívu D T A . P ř e v z a t é z [8]. 
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Šírka výrezu v pixeloch 

Obr . 4.3: His togram z a s t ú p e n i a šírok výrezov riadkov v dá tove j sade. V dá tove j sade je 
n e r o v n o m e r n é z a s t ú p e n i e k r á t k y c h a d lhých výrezov. Toto môže spôsobiť n e d o s t a t o č n é na-
t r énovan ie modelov. Najvyšš ie z a s t ú p e n i e m a j ú o b r á z k y so š í rkou v intervale / G (700,1000) 
pixelov, a preto sú výs ledné modely pravdepodobne na jpresnejš ie p r i sekvenciách o takejto 
šírke výrezu . 

j g í t h m / fcií ftn$ ein boffettiges wftn m f d? 

(a) Sitten/ vfi fing ein hoffertiges wefen an/ nach 

S o b t e n ( g r e i f e v e r j e g e n u n b m i t g e b e n * fcic e r 

(b) Todten Speife vorfetzen und mitgeben, die er 

(c) folches Hertz, als die übrigen. Allein das macht 

6elbftgefprad) \id> erleichtern modjre. — § n ben 

(d) Selbftgefpräch (ich erleichtern mochte. — In den 

Obr . 4.4: U k á ž k a riadkov z použ i te j dá tove j sady. 
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Kapitola 5 

Návrh riešenia 

V tejto kapitole sa z h o d n o c u j ú ex is tu júce m e t ó d y s p o m e n u t é v čas t i 2.2 a popisuje sa 
n á v r h zvolenej a r c h i t e k t ú r y neurónove j siete. N a t ú t o kapi to lu nadväzu je kapi tola 6, kde sa 
deta i lnejš ie pop i su jú v y b r a n é čas t i imp lemen tác i e . 

5.1 Porovnanie existujúcich me tód 

Jednou z m o ž n o s t í apl ikovateľnou pre rozpoznávan ie textu je použ i t i e konvolučnej neu ró ­
novej siete. T a k á t o sieť by obsahovala konvolučné a pooling vrstvy, k t o r é by zo v s t u p n é h o 
o b r á z k a extrahovali v izuá lne pr íznaky . P r o d u k t o m takejto siete by bo l v ý s t u p n ý vektor, 
na zák lade k t o r é h o by bolo m o ž n é klasifikovať d a n é slovo alebo znak. Pre u s k u t o č n e n i e kla­
sifikovania by bola ďalej p o t r e b n á d a t a b á z a j edno t l i vých tr ied v podobe s lovníka (lexicon). 
Toto r iešenie by nebolo v h o d n é použiť v p r í p a d e r o z p o z n á v a n i a sekvenci í . P r i sekvenciách 
sa m ô ž e meniť d ĺžka d a n é h o textu a klas ická konvo lučná sieť by nedosahovala naj lepšie 
výsledky. V tomto p r í p a d e by bolo vhodne j š i e použiť r e k u r e n t n ě siete. Konvo lučná sieť by 
sa mohla použiť p r i r ozpoznávan í znakov alebo pr i r o z p o z n á v a n í s a m o s t a t n ý c h čas t í sek-
vencie pomocou p o s u v n é h o okna (sliding window). S a m o s t a t n é znaky neobsahu jú ž iadne 
závislost i , v podobe kontextu, a t ý m p á d o m by nebola p o t r e b n á ž i a d n a in formácia o zna­
losti o s t a t n ý c h znakov z r e k u r e n t n ý c h vrstiev. Ďa l š ím n e g a t í v o m tohoto r iešenia je nu tnosť 
obstarania s lovníka na zák l ade d á t v dá tove j sade. 

Ďalšou možnosťou ako usku točn iť rozpoznávan ie je pridanie r e k u r e n t n ý c h vrstiev do pre­
došlej a r c h i t e k t ú r y konvolučnej siete. Také to siete sa po tom zvyča jne v y sk y tu jú spolu s ob­
j e k t í v n o u funkciou C T C [15]. V tomto p r í p a d e by sa riešil p r o b l é m r o z p o z n á v a n i a sekvencií 
a sieť by d o k á z a l a pracovať so závis losťami medzi j e d n o t l i v ý m i znakmi . P r i d a n í m L S T M [18] 
alebo G R U [5] by sa n á s l e d n e umo žn i l a prevencia voči m i z n ú c e m u gradientu (vanishing 
gradient). Také to siete p r e d s t a v u j ú rozš í rené r iešenia , k t o r é sa použ íva jú v m n o h ý c h exis­
tu júc ich p r á c a c h [37, 16, 40]. P r i sieťach s C T C sa t ak t i e ž ča s to vyskytuje slovník. 

Ďalš iu variantu predstavuje použ i t i e attention modelov. Ide o r e k u r e n t n ú sieť, k t o r á 
v sebe obsahuje mechanizmus attention. Ide o mode rne j š í p r í s t u p ako použ i t i e bežne j re-
kurentnej siete. V súčasnos t i už ex is tu jú p r áce , k t o r é tieto modely použ íva jú v p r í p a d e 
rozpoznávan i a textu a dosahu jú zároveň zau j ímavé výs ledky [21, 43]. T i e siete zvyča jne 
neobsahu jú o b j e k t í v n u funkciu C T C , ale tzv. cross entropy. Pomocou nej postupne klasifi­
kujú j edno t l ivé predikcie znakov v sekvenci í . N a rozdiel od p redchádza júc i ch modelov, by 
tomuto modelu pos t ač i l a d a t a b á z a znakov, k t o r é by sieť d o k á z a l a rozpoznať . A n i v tomto 
p r í p a d e sa však nevylučuje použ i t i e s lovníka. 
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5.2 Implementované riešenie 

I m p l e m e n t o v a n é r iešenie v tejto p rác i v y c h á d z a z č l ánku „Convolve, Attend and Spell: 
An Attention-based Sequence-to-Sequence Model for Handwritten Word Recognition" [21]. 
Ide o seq2seq a r c h i t e k t ú r u s mechanizmom attention, k t o r á sa v p ô v o d n o m č lánku použ íva 
pre rozpoznávan ie slov. I m p l e m e n t á c i a tejto siete je voľne d o s t u p n á 1 . 

V tomto modeli b u d ú u s k u t o č n e n é zmeny a rozš í renia , k t o r é u m o ž n i a jeho ap l ikác iu aj 
pr i r ozpoznávan í obrázkov , k t o r é obsahu jú r iadky h is tor ického textu. Z j ednodušený model 
tejto a r c h i t e k t ú r y je na o b r á z k u 5.1. T á t o a r c h i t e k t ú r a sa sk l adá z t roch čas t í : z kodé ra , 
z mechanizmu attention a z dekodé ra . 

K o d é r siete pozos t áva z konvolučnej neurónove j siete, za ktorou sú u m i e s t n e n é reku­
r e n t n ě vrstvy. K o n v o l u č n á sieť m u s í byť d o s t a t o č n e veľká, aby d o k á z a l a ex t rahovať vše tky 
re l evan tné v izuá lne p r íznaky . N a druhej strane m ô ž e jej veľkosť v ý r a z n e ovplyvniť dobu 
učen ia siete. Z tohoto d ô v o d u by mohlo byť v h o d n é zvoliť m e n š i u a r c h i t e k t ú r u , k t o r á 
bude preds tavovať kompromis medzi efektivitou a p resnosťou . Podobne v h o d n é by mohlo 
byť použ i t i e p r e d t r é n o v a n ý c h modelov. P r e d t r é n o v a n é siete m ô ž u v ý r a z n e urýchliť priebeh 
učenia . V tomto p r í p a d e sa z p r e d t r é n o v a n e j konvolučnej siete o d s t r á n i a vrs tvy slúžiace 
pre klasifikáciu. Zvyšok siete sa ná s l edne p r ipo j í k použ ívane j a r c h i t e k t ú r e . V p r í p a d e , ak 
bude výs l edná a r c h i t e k t ú r a dosahovať d o b r é výsledky, tak bude m o ž n é na t r énovať celú sieť 
na v l a s tných d á t a c h a nepoužiť p r e d t r é n o v a n é modely. P r i experimentoch sa m ô ž u použiť 
d o s t u p n é a r c h i t e k t ú r y siet í VGG [41] alebo AlexNet [23]. 

Dekodé r pozos t áva z rekurentnej siete. N a v ý s t u p e tejto siete je o b j e k t í v n a funkcia 
cross entropy. V r á m c i d e k o d é r a sa môže expe r imen tovať s veľkosťou hodnoty character 
embedding. 

Ďalej by sa mohlo v p rác i použiť poz ičné kódovanie (positional encoding). Také to kó­
dovanie použi l i Vaswani a spol. [46]. Ich a r c h i t e k t ú r a neobsahuje ž i adne r e k u r e n t n ě vrstvy, 
a tak museli in formáciu o j edno t l i vých čas t i ach sekvencie zakódovať explicitne. P ô v o d n á ar­
c h i t e k t ú r a t a k ý m t o k ó d o v a n í m nedisponuje. Také to kódovan ie by mohlo poz i t ívne ovplyvniť 
zameriavanie attention modulu , a to by mohlo zlepšiť predikcie p r i procese dekódovan ia . 
Poz ičné kódovanie spoč íva v p r i d a n í s t á l eho vektora, nesúceho poz ičné informácie , k u zvo­
l enému vektoru v sieti. V a r c h i t e k t ú r e od Vaswaniho a spol. bola t á t o modif ikácia p r i d a n á 
ako súčasť k o d é r a aj dekodé ra . P o d o b n á modif ikácia sa m ô ž e usku točn iť aj v tomto p r í p a d e . 
Poz ičné kódovanie by mohlo byť u m i e s t n e n é na v ý s t u p e kodé ra , pred vs tupom do mecha­
nizmu attention alebo na vstupe do dekodé ra . U k á ž k a t ý c h t o modif ikáci í je na o b r á z k u 5.2. 

V pôvodne j p rác i použ íva jú Lei Kang a spol. tzv. Location-based Attention 3.28. Jeho 
použ i t i e o d ô v o d ň u j ú nedostatkom poz ičných informáci í vo v ý s t u p e kodé ra . Použ i t i e po­
z ičného kódovan ia by tento p r o b l é m mohlo vyriešiť a výs l edná sieť by mohla dos iahnuť 
rovnako d o b r é výs ledky aj p r i použ i t í Content-based Attention 3.25. Podobne by mohol byť 
attention modu l n a h r a d e n ý aj n i e k t o r ý m modelom z tabulky 3.1. 

V súvis lost i s attention modulom súvisí aj s a m o t n é učenie siete na zák l ade d á t v dá­
tovej sade. P ô v o d n é seq2seq modely mal i p r o b l é m pr i učen í na d lhých sekvenciách . Tento 
p r o b l é m môže č i a s točne p re t rvať aj p r i použ i t í attention modulu . V dá tove j sade sú sek­
vencie premenlivej dĺžky, k t o r é by bolo v h o d n é u spo r i adať a u sku točn i ť experiment, k t o r ý 
ukáže vp lyv d ĺžky t rénovac ích d á t na výs l ednú úspešnosť siete. S p o č i a t k u by sa model t r é ­
noval na k r á t k y c h sekvenciách a ná s l edne by sa sieť mohla do t rénovať na celej dá tove j sade. 
Mechanizmus attention by sa takto mohol na k r á t k y c h sekvenciách vhodne inicializovat 
a po tom by mohol dávať lepšie výs ledky pr i d lhých sekvenciách. 

x h t t p s : //github.com/omni-us/research-seq2seq-HTR 
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Obr. 5.1: S c h é m a a r c h i t e k t ú r y neurónove j siete. Z j ednodušený model z p r á c e Convolve, 
Attend and Spell: An Attention-based Sequence-to-Sequence Model for Handwritten Word 
Recognition [21]. N a vstupe je o b r á z o k obsahujúc i riadok textu. N a v ý s t u p e je odpoveda júc i 
prepis. K o d é r extrahuje v izuá lne p r í z n a k y z o b r á z k a a zakódu je ich do sekvencie H. Mecha­
nizmus attention aplikuje maskovanie a zameria sa na r e l evan tné čas t i sekvencie v ý s t u p u 
kodéra . D e k o d é r postupne v čase t G (0, t) dekóduje d a n ú sekvenciu Q a generuje v ý s t u p 
v podobe n a j p r a v d e p o d o b n e j š i e h o znaku a\ a tzv. uchovaný stav (hidden state) st-i, k t o r ý 
prispieva k tvorbe maskovania. O b r á z o k s r iadkom textu je p r e v z a t ý z D T A [8]. 
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Obr . 5.2: Deta i lne jš ie s c h é m a n a v r h o v a n é h o modelu. U k á ž k a apl ikác ie poz ičného kódovan ia 
(positional encoding). Kódovan ie m ô ž e byť p r i d a n é na v š e t k y v y z n a č e n é miesta, p r i č o m sa 
môže používať aj k o m b i n á c i a t ý c h t o miest. 
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Kapitola 6 

Implementácia 

V nas ledujúcej kapitole je p o p í s a n á i m p l e m e n t a č n á časť tejto p ráce . V prvej čas t i je pop í ­
s a n á tvorba dá tove j sady, k t o r á je p o u ž i t á v tejto p rác i . V dalšej čas t i je p o p í s a n á implemen­
t ác i a zvoleného modelu neurónove j siete. Z j edno t l i vých čas t í i m p l e m e n t á c i e sú s p o m e n u t é 
iba v ý z n a m n é čas t i . Ďalš í popis je súčasťou k o m e n t á r o v v zdro jových kódoch a súčasťou 
s ú b o r u README. 

Pre i m p l e m e n t á c i u p r á c e bo l zvolený p r o g r a m o v a c í jazyk Python1, vo verzií 3.6. V r á m c i 
neho sa pr i i m p l e m e n t á c i í neurónovej siete použ i l a kn ižn ica Pytorch2. 

PyTorch je open-source platforma pre flexibilné a efekt ívne vedecké v ý p o č t y z a m e r a n é 
p r e d o v š e t k ý m na s t ro jové učenie . Hlavnou v ý h o d o u tejto knižnice je jej kompat ib i l i ta s kniž­
nicou numpyA. Ide o jej op t ima l i zovánu verziu, k t o r á je s c h o p n á bežať na procesoroch G P U 
a u m o ž ň u j e pracovať s t echnológiou CUDA od firmy NVIDIA. Py to rch je vyví janý firmou 
Facebook. 

6.1 Tvorba dátovej sady 

D á t o v á sada sa v y t v á r a l a z d á t o b s i a h n u t ý c h v nemeckom textovom archíve D T A p o p í s a n o m 
v čas t i 4.2. T ie to d á t a pozos táva jú z ob rázkov s t r á n h i s to r ických diel a nás l edných prepisov 
k t ý m t o s t r á n k a m . O b r á z k y sa museli segmentovat, aby sa z nich mohl i získať výrezy jednot­
livých riadky. Prepisy sú v D T A d o s t u p n é v niekoľkých fo rmá toch , ale pre tvorbu dá tove j 
sady sa použ i l fo rmát xml. V r á m c i tohoto f o r m á t u sú d o s t u p n é formátovac ie elementy, 
k to ré identif ikujú r iadky a regióny s t r á n o k . P r o b l é m o m je, že nie k a ž d ý xml s ú b o r obsahuje 
t a k é t o elementy. Kvôli tomuto nedostatku n e m u s í byť mapovanie r iadka a vý rezu vždy jed­
noznačné . Podobne sa pr i s egmentác i í riadkov nemusia v š e t k y r iadky segmentovat sp rávne 
a v s p r á v n o m p o r a d í . U n i ek to rých riadkov m ô ž e dôjsť pr i procese segmen tác i e dokonca 
k vynechaniu. P r o b l é m spo jený so s p r á v n y m m a p o v a n í m vý rezu r iadka s o d p o v e d a j ú c i m 
prepisom, sa rieši p r o s t r e d n í c t v o m za rovnávan i a v ý s t u p o v m e t ó d y O C R . To z n a m e n á , že sa 
použi je d o s t u p n ý O C R n á s t r o j , k t o r ý dokáže č i a s točne rozpoznať j edno t l ivé r iadky a z nich 
sa do dá tove j sady v y b e r ú p ráve tie riadky, k t o r é bol i naj lepšie r o z p o z n a n é a tvoria p á r 
s prepisom obsiahnutom v ground truth. 

x h t t p s : //www.python.org/  
2 h t t p s : //pytorch.org/  
3 h t t p s : //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="rl"> 

<Coords points="0,0 0,2736 1596,2736 1596,0"/> 
<TextLine id="r l -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>XIK/Unicode> 
</TextEquiv> 

</TextLine> 
</TextRegion> 

</Page> 
</PcGts> 

Obr . 6.1: U k á ž k a š t r u k t ú r y PAGE xml. Element PAGE reprezentuje s t r á n k u dokumentu. 
Elementy TextRegion a TextLine r ep rezen tu jú t e x t o v ý región a riadok zo s t r ánky . K a ž d ý 
riadok m á d o s t u p n ú in formáciu o jeho polohe vzhľadom k s t r á n k e pomocou a t r i b ú t o v points 
v elementoch Coords (ohran ičen ie riadka) a Baseline (poloha do tyčn ice baseline). Prepis 
r iadka je d o s t u p n ý v elemente Unicode. 

Z í s k a n i e d á t P o t r e b n é o b r á z k y a prepisy bol i z í skané z webových s t r á n o k D T A . Sťa­
hovanie bolo p o t r e b n é a u t o m a t i z o v a ť z dôvodu , že D T A tieto d á t a neposkytuje v ž iadnej 
kompaktnej podobe. Celkový poče t z í skaných d á t predstavuje spolu 3 820 rozl ičných kn íh , 
k to ré spolu obsahu jú 642 122 s t r á n v obrazovej podobe so š í rkou 1 600 pixelov. U k á ž k a 
t a k ý c h t o s t r á n o k je na o b r á z k u 4.2. Tex tové prepisy sú pre k a ž d ú kn ihu d o s t u p n é ako jeden 
xml s ú b o r . Tieto prepisy bo l i sp racované a u ložené vo fo rmá te PAGE xml [35]. Súčasťou 
f o r m á t u PAGE xml sú aj informácie o pozíc iách riadkov a regiónov, k t o r é sa s p o č i a t k u 
ponechali nevyp lnené . 

S e g m e n t á c i a a prepis riadkov Keďže bol i výs ledky n á s t r o j a Transkribus (ob rázky 2.9 
a 2.10) nevyhovujúce , a takisto bo l p r o b l é m s p r e n á š a n í m d á t na server Transkribusu, tak 
sa pre účely segmen tác i e použ i l iný O C R n á s t r o j . Segmen tác iu riadkov usku točn i l i Ing. 
Martin Kišš a Ing. Oldřich Kodym z projektu P E R O v dvoch s a m o s t a t n ý c h behoch za po­
moci neurónove j siete schopnej detekovat, označiť a ná s l edne vyrezať r iadky z j edno t l i vých 
s t r á n o k kn íh . T á t o sieť [7] použ íva , pre detekciu a extrahovanie č iar baseline, konvolučnú 
sieť n a z ý v a n ú U-net, k t o r á je t r é n o v a n á pomocou objek t ívne j funkcie dice loss. P re zvýšenie 
kval i ty v ý s t u p u siete sa použ íva m e t ó d a non-maximum suppression, k t o r á spá ja j edno t l ivé 
fragmenty a produkuje v ý s t u p n ú baseline. V prvom behu sa z 50 kn íh získalo celkom 130 147 
riadkov. K a ž d ý z ískaný riadok m á výšku 48 pixelov. D r u h ý beh spracoval vše tkých 3 820 
kn íh a získalo sa z neho 15 619 591 riadkov. Tieto r iadky bol i v y r e z a n é s výškou 32 pixelov. 
V oboch p r í p a d o c h sa tieto v y r e z a n é r iadky spracovali pomocou O C R s y s t é m u , k t o r ý bol 
n a t r é n o v a n ý na dá tove j sade IMPACT [33]. Išlo o O C R s y s t é m pozos táva júc i z konvoluč-
ných a r e k u r e n t n ý c h vrstiev, k t o r ý použ íva o b j e k t í v n u funkciu C T C [15]. V ý s t u p y siete sú 
d o s t u p n é v PAGE xml s ú b o r o c h obsahu júc ich už aj pozície riadkov a regiónov. U k á ž k a 
š t r u k t ú r y PAGE xml je na o b r á z k u 6.1. 

4 h t t p : //www. deut s ehe st ext ar chi v. de/ 
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m e n t i s , & i n £ e n i i o p e r a : 

m e n t i s & i n g e n i i 0 P e r a 

m e n t i s & i n g e n i 0 p e r a 

Obr. 6.2: U k á ž k a za rovnávan i a prepisu. Levensteinova vzdialenosť pre zob razené reťazce 
je r o v n á veľkosti 2. Ide o dva znaky, k t o r é s y s t é m O C R rozpoznal n e s p r á v n e . T ie to znaky 
sú z v ý r a z n e n é če rvenou farbou. P r i z a rovnávan í sa s p o č í t a d ĺžka ground truth (24 znakov) 
a ná s l edne sa touto hodnotou pode l í v y p o č í t a n á vzdialenosť: 
1 — ^ = 91%. Výsledok u d á v a p e r c e n t u á l n u zhodu znakov. Keďže je v tomto p r í p a d e zhoda 
vyšš ia ako 80%, tak by sa riadok ground truth spolu s o b r á z k o m pr ida l i do dá tove j sady. 

Ground t ruth 

OCR 

E r b - H e r •? n s a u f f W 1 k a u 

E r b - H e r •? n s a u f f \N 1 

Obr. 6.3: U k á ž k a p r o b l é m u za rovnávan i a k ra jných znakov. H o c i s y s t é m O C R rozpoznal 
v š e t k y znaky z o b r á z k a sp r ávne , tak ground truth v sebe obsahuje ďalšie 3 znaky navyše . 
Dôvod, p rečo nie sú v o b r á z k u zob razené tieto pos ledné znaky je spôsobený zlou s egmen tá ­
ciou textu. V p r í p a d e v ý p o č t u Levensteinovej vzdialenosti by sme získali hodnotu 3 a cel­
ková zhoda by predstavovala 86%. O b r á z o k a ground truth by sa teda vložili do dá tove j 
sady. V tomto p r í p a d e by to však predstavovalo p r o b l é m , p r e tože by sa o b r á z o k s textom 
nezhodovali. 

Z a r o v n á v a n i e p o d ľ a ground truth V ý s t u p y O C R s y s t é m u , k t o r ý rozpoznáva l dete­
kované riadky, bolo p o t r e b n é zarovnat a uistiť sa, že o d p o v e d a j ú d a n é m u výrezu r iadka. 
Pre tieto účeli poslúži l v ý p o č e t tzv. Levensteinovej vzdialenosti [52], k t o r á predstavuje 
vzdialenosť medzi dvoma t e x t o v ý m i reťazcami pre meranie ich odl i šnos t i . T á t o vzdialenosť 
je def inovaná ako m i n i m á l n y poče t operác i í so znakmi (vkladanie, mazanie a s u b s t i t ú c i a 
znakov) p o t r e b n ý c h pre z á m e n u j e d n é h o reťazca za d ruhý . K a ž d ý v ý s t u p O C R s y s t é m u sa 
porovnal so v š e t k ý m i m o ž n ý m i ground truth z rovnakej s t r ánky , z ktorej výrez p o c h á d z a l . 
Pre k a ž d ú dvojicu sa v y p o č í t a l a Levensteinova vzdialenosť a zo vše tkých p o r o v n á v a n í sa 
nás l edne urči l reťazec, k t o r é h o vzdialenosť bola od prepisu najnižš ia . U k á ž k a za rovnávan ia 
je na o b r á z k u 6.2. P r i z a rovnávan í sa očakáva lo , že sa b u d ú p o r o v n á v a n é reťazce zhodo­
vať a s p o ň v 80% znakov. Toto číslo sa ukáza lo pr i sp racovan í p r v ý c h 130 147 riadkov ako 
dos taču júce . 

P r i v y t v á r a n í dá tove j sady sa bralo v úvahu , že sa v r á m c i s egmen tác i e m ô ž u vynechať 
n iek to ré k ra jné znaky reťazca, a napriek tomu by sa prepis po z a r o v n a n í mohol javiť ako 
správny. Tento p r o b l é m je zob razený na o b r á z k u 6.3. Z tohoto d ô v o d u sa k za rovnávan iu 
pridala kontrola p r v ý c h a pos ledných iV znakov na ú p l n ú zhodu. Keďže sa však vy rezané 
r iadky ukáza l i ako d o s t a t o č n e p r e s n é a koncové znaky spôsoboval i iba z b y t o č n é zahadzo-
vanie d á t , tak sa toto filtrovanie pr i druhom behu vynechalo. 

34 



6.2 Implementácia neurónovej siete 

V tejto čas t i sú p o p í s a n é n i ek to ré kľúčové a zauj ímavejš ie čas t i i m p l e m e n t á c i e . N a t ú t o 
časť bezprostredne nadväzu je nas l edu júca kapi tola 7, kde je p o p í s a n á zvolená d á t o v á sada 
a parametre učen ia siete. 

P r e m e n l i v á d ĺ ž k a s e k v e n c i í Š t a n d a r d n e je v knižnici pytorch p o t r e b n é , aby m a l i v jed­
nej dávke (batch) o b r á z k y rovnaké výšky aj šírky. V p r í p a d e sekvenci í m ô ž u j edno t l ivé 
sekvencie n a d o b ú d a ť rozl ičné dĺžky. Podľa toho sú rozl ičné aj d ĺžky j edno t l i vých výrezov. 
Kvôli tomu musela byť i m p l e m e n t o v a n á m e t ó d a pre v y t v á r a n i e v l a s tných t rénovac ích dá­
vok. Jedna t r énovac ia d á v k a obsahuje ident i f iká tor ob rázka , obrázok , jeho d ĺžku a prepis. 
J edno t l i vé po ložky sú v dávke z o r a d e n é zostupne. 

P r e d č a s n é u k o n č e n i e A k po niekoľkých pevne d a n ý c h i t e rác iách n e d o c h á d z a k zmenše­
n iu veľkostí h o d n ô t ob jek t ívne j funkcie (loss), tak dô jde k u loženiu a k t u á l n y c h v á h v sieti 
a p r e d č a s n é m u ukončen iu (early stopping) procesu učen ia . H r a n i č n á hodnota pre p r edčasné 
ukončenie sa zadáva ako parameter t r énovan ia . 

P o z i č n é k ó d o v a n i e Poz ičné kódovanie je v r á m c i modelu i m p l e m e n t o v a n é v triede posi-
tion. P r i inicializácií tejto triedy d o c h á d z a k vytvoreniu matice, k t o r á obsahuje zakódované 
poz ičné informácie vzhľadom k veľkosti p ô v o d n é h o vektora, k u k t o r é m u sa t á t o informácia 
p r idáva . Hodnota poz ičného kódovan ia sa p o č í t a podľa vzorcov 3.23. P r i d a n í m poz ičného 
kódovan ia dô jde k zväčšeniu rozmeru p ô v o d n é h o vektora. V p r í p a d e , ak popisuje aktu­
álny vektor k r a t š i u sekvenciu, tak sa ako poz i čná informácia použi je iba časť z poz ičného 
kódovania . 

Predikcia sekvencie N e u r ó n o v á sieť si mus í uchovávať d o s t u p n ý slovník znakov, k to ré 
dokáže rozpoznať . Pre tieto účely sa získali v š e t k y rozdielne znaky o b s i a h n u t é v dá tove j 
sade. P r i t r énovan í d o c h á d z a k zakódovan iu k a ž d é h o znaku v prepise ground truth. O k r e m 
toho sú d o s t u p n é 3 špecifické tokeny: (GO), (END) a (PAD). Tokeny (GO) a (END) sa 
p r idáva jú na zač ia tok a koniec k a ž d é h o reťazca . O k r e m s a m o t n é h o s lovníka znakov mus í 
byť v neurónovej sieti p r í s t u p n á aj in formácia o dĺžke na jd lhš ieho prepisu v p o č t e jeho 
znakov. N a zák l ade tejto informácie sa v š e t k y k r á t k e sekvencie rozš i ru jú o token (PAD) 
a v k o n e č n o m výs ledku m a j ú v š e t k y prepisy r o v n a k ú d ĺžku . Token (PAD) m á sieti naznač iť , 
že v danej čas t i sekvencie nie je ž i a d n a ďalšia informácia . 

P r i procese dekódovan ia v ý s t u p n e j sekvencie sa použ íva v ý s t u p n ý vektor, k t o r ý obsa­
huje pravdepodobnosti j e d n o t l i v ý c h znakov pre k a ž d ý krok sekvencie. Z k a ž d é h o k roku sa 
z vektora urč í na jväčš ia hodnota, k t o r á reprezentuje n a j p r a v d e p o d o b n e j š í znak pre d a n ý 
krok. V š e t k y výs ledné hodnoty sa p r e v e d ú na o d p o v e d a j ú c e znaky zo s lovníka a postup­
n ý m spo j en ím vše tkých znakov sa z íska v ý s t u p n ý prepis. Proces predikcie prepisu ukončuje 
token (END). 
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Kapitola 7 

Experimenty a výsledky 

V tejto kapitole sú p o p í s a n é v y k o n a n é experimenty s implementovanou n e u r ó n o v o u sieťou. 
N a z a č i a t k u kapi toly sú definované metriky, k t o r é sa použ íva jú pr i v y h o d n o c o v a n í p resnos t í . 
Ďalej sú p o p í s a n é z á k l a d n é parametre a r c h i t e k t ú r y figurujúcej v experimentoch. Súčasťou 
p ráce sú š ty r i experimenty. P r v ý experiment sa z a o b e r á v ý b e r o m vhodnej a r c h i t e k t ú r y kon-
volučnej neurónove j siete. D r u h ý experiment súvisí s h ľ a d a n í m vhodnej hodnoty hyperpara-
metru learning rate. T re t í experiment popisuje ap l ikác iu poz ičného kódovan ia v rozdielnych 
čas t i ach k o d é r a a dekodé ra . Pos l edný experiment s k ú m a vp lyv d ĺžky riadkov na proces t ré ­
novania a ú spešnos t i neurónove j siete. V poslednej čas t i sú výs ledky d o t r é n o v a n ý c h modelov 
a zhrnutie d o s i a h n u t ý c h výsledkov. 

7.1 Výpočet presnosti 

Pre v ý p o č e t presnosti je p o t r e b n á s t a n o v e n á metr ika. V p r í p a d e rozpoznávan i a tex tu sa 
pre tieto potreby použ íva Character Error Rate ( C E R ) a Word Error Rate ( W E R ) . Tieto 
metr iky u m o ž ň u j ú porovnávať presnosti s iet í nezávis le na dĺžke rozpoznávane j sekvencie. 

C E R Character Error Rate [3] predstavuje podiel medzi m i n i m á l n y m p o č t o m operáci í , 
p o t r e b n ý c h pre z á m e n u zdro jového reťazca za cieľový reťazec a d ĺžkou cieľového reťazca. 
Matemat icky sa t á t o metr ika definuje ako: 

CER={Í + S + d \ (7.1) 
n 

kde n predstavuje p o č e t znakov v reťazci , i je p o č e t operác i í vkladania znakov, s je poče t 
operác i í subs t i t úc i e znakov a d je poče t operác i í mazania znakov. 

W E R Word Error Rate [3] predstavuje podiel medzi m i n i m á l n y m p o č t o m operáci í , po­
t r e b n ý c h pre z á m e n u zdro jového slova za cieľové slovo a p o č t o m slov v cieľovom reťazci . 
Hodnota W E R býva zvyča jne vyšš ia ako hodnota C E R . T á t o metr ika je v y j a d r e n á ako: 

WER = (lw + S w + d w ) , (7.2) 

p r i čom j edno t l ivé parametre pop i su jú tie i s té vlastnosti , ako v p r í p a d e C E R , a k u r á t sú 
v tomto p r í p a d e operác ie a d ĺžka v y m e d z e n é na slová a nie na celú sekvenciu. 
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V p r í p a d e sekvenci í m ô ž e chyba presahovať aj hodnotu 100 %. Je to v p r í p a d e , ak 
v ý s t u p siete obsahuje vyšší p o č e t znakov alebo slov ako ground truth. V takomto p r í p a d e 
je m o ž n é chybu normal izovať pomocou vzťahu: 

kde Normalized je no rma l i zovaná chyba, Error je p ô v o d n á chyba, c je p o č e t sp r ávne 
p rep í saných znakov, i, s a d sú operác ie nad znakmi . V n a d c h á d z a j ú c i c h experimentoch sa 
t a k á t o no rma l i zác i a nepouž íva . 

7.2 Použi tá dátová sada 

P r i experimentoch bola p o u ž i t á v y t v o r e n á d á t o v á sada (viz kapi tola 6.1), k o n k r é t n e jej 
p rvá verzia s m e n š í m rozsahom. T á t o sada pozos t áva z 130 147 riadkov, ale p r i t r énovan í sa 
použi lo iba 126 026 riadkov. Zo sady sa vynechali riadky, k t o r é bol i príliš d lhé , p r e tože ich 
bolo m á l o a nepôsobi l i priaznivo p r i p o č i a t o č n ý c h experimentoch. R i a d k y sa rozdeli l i na t r i 
d i s j u n k t n ě m n o ž i n y d á t , k t o r é postupne p r e d s t a v u j ú t r énovac iu sadu (96 789 riadkov), va-
l idačnú sadu (9 807 riadkov) a testovaciu sadu (19 430 r iadkov). Rozdelenie do j edno t l i vých 
m n o ž í n bolo n á h o d n é za pomoci algori tmu Fisher-Yates1. 

Val idačná sada slúži p r e d o v š e t k ý m na zisťovanie progresu siete. V p r í p a d e ú t l m u sa môže 
učenie prerušiť , upravia sa hyperparametre siete ( p r e d o v š e t k ý m learning rate) a po n a č í t a n í 
u loženého modelu siete sa pok raču j e v učení . Testovacia sada slúži na zisťovanie presnosti 
v p r í p a d e už n a t r é n o v a n é h o modelu. V r á m c i experimentov sa v y h o d n o c u j ú hodnoty W E R 
a C E R aj pre t r énovac iu d á t o v ú sadu. 

P red t r é n o v a n í m d o c h á d z a k normal izác i í riadkov podľa pravidiel , k t o r é definuje bal íček 
torchvision pre svoje p r e d t r é n o v a n é modely. Z dá tove j sady je p o t r e b n á in formácia o šírke 
najš i rš ieho o b r á z k a a podľa toho sa do tejto š í rky d o p ĺ ň a j ú k r á t k e vý rezy č ie rnou farbou. 

7.3 Použi té parametre 

V kodér i aj v dekodér i sa použi l i 2 za sebou u m i e s t n e n é r e k u r e n t n ě vrstvy. V š e t k y experi­
menty prebiehali s veľkosťou r e k u r e n t n ý c h vrstiev 512. V r á m c i r e k u r e n t n ý c h vrstiev sa po­
užil dropout [42] s p r a v d e p o d o b n o s ť o u 50 %. A k o attention mechanizmus sa použ i l Location-
Based Attention [21, 28]. Veľkosť t rénovace j d á v k y (batch) bola 16. Slovník obsahuje 192 
rôznych znakov. Vs tup do siete p r e d s t a v u j ú o b r á z k y s výškou 48 pixelov a m a x i m á l n o u 
š írkou 1 100 pixelov. P re v ý p o č e t chyby sa použ íva o b j e k t í v n a funkcia cross entropy a ako 
op t ima l i začný algoritmus sa použ íva Adam [22]. 

7.4 Experiment s konvolučnou sieťou 

H l a v n ý m cieľom tohoto experimentu bolo nájsť v h o d n ú a r c h i t e k t ú r u konvolučnej siete, k t o r á 
je súčasťou kodé ra . V tomto experimente sa vychádza lo z p r e d t r é n o v a n ý c h modelov, k to ré 
p o n ú k a bal íček torchvision2. Tie to modely bol i n a t r é n o v a n é na dá tove j sade ImageNet [6]. 
Z d o s t u p n ý c h modelov konvolučných siet í bo l i použ i t é a r c h i t e k t ú r y VGG [41] a Alexnet [23]. 
Z modelov konvolučných siet í bo l i o d s t r á n e n é pos ledné vrstvy, k t o r é slúžili na klasifikovanie 

x h t t p s : //oniinerandomtools.com/shuf f l e - l i n e s 
2 h t t p s : //pytorch.org/docs/stable/torchvision/index.html 

N ormalized = 
Error 

(7.3) 

37 

http://inerandomtools.com/shuf
http://ch.org/docs/stable/torchvision/


O 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000 
Iterácia Iterácia 

Obr. 7.1: U k á ž k a rýchlos t i učen ia v závislost i od a r c h i t e k t ú r y konvolúčnej siete. P r i všet ­
kých modeloch sa použ i l a k o n š t a n t n á velkost lerning rate - 2 x 1 0 - 5 . Veľkosť ob jek t ívne j 
funkcie (loss) sa p r i j edno t l i vých i t e rác iách znižovala u k a ž d é h o modelu (obrázok vľavo). 
Najrýchlejš ie sa znižovala hodnota loss u druhej na jmenše j a r c h i t e k t ú r y - VGG-11. U k á ž k a 
znižovania veľkosti C E R je na o b r á z k u vpravo. A r c h i t e k t ú r y V G G dosahu jú pr ib l ižne rov­
naké presnosti. 

v ý s t u p n é h o vektora. V r á m c i V G G sa použi l i t r i modely s rozdielnym p o č t o m konvolučných 
a pooling vrstiev. V š e t k y modely bol i t r é n o v a n é s r o v n a k ý m i parametrami, p r i č o m hodnota 
learning rate mala veľkosť 2 x 1 0 - 5 . Nižš ia hodnota learing rate m á síce tendenciu spomal iť 
čas učenia , ale na d r u h ú stranu by učenie malo preb iehať s tabi lnejš ie , p r e tože by nemalo 
dochádzať k veľkým z m e n á m vo v n ú t o r n ý c h váhach siete. 

Výs ledky experimentu p o u k a z u j ú na to, že v p r í p a d e a r c h i t e k t ú r V G G sa najrýchlejš ie 
uči la menš i a sieť s n ižš ím p o č t o m vrstiev. J edno t l i vé a r c h i t e k t ú r y V G G dosiahli rozdielne 
hodnoty veľkostí loss, ale v p r í p a d e merania p re snos t í dosahovali tieto siete veľmi p o d o b n é 
výsledky. A r c h i t e k t ú r a Alexnet predstavuje odl išný typ modelu, k t o r é h o hlavnou v ý h o d o u 
je efekt ívny beh na v iacerých k a r t á c h G P U . V tomto p r í p a d e sa ale experimenty s viace­
r ý m i G P U neusku točňova l i a a r c h i t e k t ú r a Alexnet n a d o b ú d a l a vysoké hodnoty velkost í loss 
a C E R . 

Po v y k o n a n í experimentu sa do navrhovanej a r c h i t e k t ú r y pr idala konvo lučná sieť typu 
V G G - 1 1 . O k r e m rýchlejš ieho učen ia m á tento model aj nízke p a m ä ť o v é ná roky . V dôs ledku 
nižších p a m ä ť o v ý c h ná rokov sa s t ý m t o modelom m ô ž u vykonávať experimenty aj na G P U 
s m e n š o u veľkosťou p a m ä t e . Výs ledky experimentu je m o ž n é vidieť na grafoch 7.1. 

7.5 Experiment s learning rate 

Úlohou tohoto experimentu je zistiť ideá lnu hodnotu hyperparametru learning rate, pr i ­
čom je v modeli p o u ž i t á konvo lučná sieť VGG-11. V r á m c i experimentu bolo zvolených 
niekoľko rozl ičných h o d n ô t learning rate. Learning rate predstavuje dôleži tý hyperparame-
ter, k t o r ý rozhoduje o veľkosti zmien vo v n ú t o r n ý c h váhach v sieti. Výs ledky experimentu 
na t rénovace j sade sú na grafe 7.2. 

P r i experimente sa usku točn i lo 43 200 i teráci í . Nižší p o č e t i te rác i í bo l zvolený z dôvodu , 
p re tože sa v tomto experimente nesleduje ani tak výs l edná presnoť , ako rýchlosť učen ia 
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Obr . 7.2: U k á ž k a rýchlos t i učen ia siete v závislost i od parametru learning rate. 

siete. Najnižš ie hodnoty loss dosiahli siete s veľkosťou learning rate 1 x 10~ 4 a 5 x 1 0 - 5 . 
Sieť s hodnotou learning rate 1 x 10~ 5 sa uči la k o n š t a n t n é , ale pomaly. V p r í p a d e vyšších 
h o d n ô t learning rate d o c h á d z a č a s o m k zhoršen iu učen ia . N a o b r á z k u 7.2 to je m o ž n é vidieť 
u „červenej k r i vky" , u ktorej sa hodnota loss s p o č i a t k u znižovala najrýchlejš ie , ale potom 
nastal p r i i te rác i í 20 000 ú t l m . Sieť sa po tom dalej nijak vidi teľne nezlepšovala . 

Z tohoto experimentu vyplýva , že je sieť v h o d n é začať t rénovať s hodnotou learning rate 
v intervale Ír G (5 x 10~ 5 ,1 x 10~ 4 ) . V p r í p a d e , ak p o č a s t r é n o v a n i a dô jde k zastaveniu 
progresu, tak sa bude sieť do t rénovávať s nižšou hodnotou learning rate (napr. 1 x 10~ 5 ) . 

7.6 Experimenty s pozičným kódovaním 

V r á m c i tohoto experimentu sa zisťuje vp lyv s t á l eho poz ičného kódovan ia (positional embed­
ding) , k t o r é použi l i Vaswani a spol [46]. Ú lohou poz ičného kódovan ia je zakódovať informá­
ciu o pozíc iách j edno t l i vých čas t í sekvencie. P r í z n a k y r ep rezen tované vektorom s poz i čným 
k ó d o v a n í m m ô ž u d e k o d é r u a mechanizmu attention p o m ô c ť lepšie vyhľadať znaky v sek-
vencií . V tomto experimente sa v y c h á d z a z 5 rozdielnych u m i e s t n e n í kódovania : 

1. umiestnenie za v ý s t u p k o d é r a (K), 

2. umiestnenie pred vstup do r e k u r e n t n ý c h vrstiev d e k o d é r a (D), 

3. kombinác i a 1. a 2. (K + D), 

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

5. kombinác i a 1. a 4. (K + A). 

U k á ž k a t ý c h t o u m i e s t n e n í je na o b r á z k u 5.2. V t abuľke 7.1 sú nás l edne výs ledné presnosti 
modelov p o č í t a n é na t rénovace j aj testovacej dá tove j sade. 

Naj lepšie výs ledky dosiahla sieť, k t o r á použ i l a kódovanie pred vs tupom do mechanizmu 
attention (A). Výs ledná sieť dokáže rozpoznávať znaky s chybami 0,47 % na t rénovace j 
sade a 0, 67 % na testovacej sade. Pr idanie poz ičného kódovan ia pred vstup do mechanizmu 
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T r é n o v a c i a sada Testovacia sada 
n e n i e  

W E R C E R W E R C E R 

Žiadne 5,59 % 1,35 % 6,26 % 1,49 % 
V ý s t u p k o d é r a (K) 2,66 % 0,55 % 3,79 % 0,79 % 
Vstup d e k o d é r a (D) 4,77 % 1,06 % 6,16 % 1,38 % 
K o m b i n á c i a K + D 4,06 % 0,83 % 4,81 % 0,98 % 
Vstup attention (A) 2,00 ' % 0,47 % 2,70 % 0,66 % 
K o m b i n á c i a K + A 3,07 % 0,81 % 3,86 % 0,97 % 

T a b u ľ k a 7.1: Chybovost i siet í p r i použ i t í roz l ičného umiestnenia poz ičného kódovania . 

attention pravdepodobne umožňu je lepšie využ i t i e informácie o p o l o h á c h znakov v sekvencií , 
na zák l ade rozhodnutia dekodé ra . 

Ďalšie modely s d o b r ý m i výs l edkami obsahu jú poz ičné kódovan ie na v ý s t u p e kodé ra 
(K) a kódovanie v z n i k n u t é k o m b i n o v a n í m K + A. Použ i t i e t ý c h t o kódovan í prinieslo lepšie 
výs ledky ako klas ická sieť bez poz ičného kódovania . 

Použ i t i e s a m o s t a t n é h o kódovan ia p r i vstupe do d e k o d é r a prinieslo na jhorš ie výs ledky 
spomedzi modelov použ íva júce poz ičné kódovanie . Výs ledky tohoto kódovan ia sú porovna­
teľné so sieťou, v ktorej toto kódovanie nebolo použ i t é . V tomto p r í p a d e bola t á t o informácia 
pravdepodobne r e d u n d a n t n á a nepriniesla sieti ž i adne v ý z n a m n é informácie . 

7.7 Experiment s dátovou sadou 

P r i tomto experimente sa zisťuje dopad dĺžok sekvencie na proces t r é n o v a n i a siete. V pred­
chádza júc ich experimentoch prebiehalo t r énovan ie s n á h o d n e z a m i e š a n o u d á t o v o u sadou. 
N a t r é n o v a n é modely z p r e d c h á d z a j ú c e h o experimentu m a j ú p r i tom p r o b l é m pr i rozpozná ­
vaní d lhých sekvenci í . T ú t o problemat iku je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 7.3. 

V histograme 4.3 sú zob razené š í rky obrázkov z a s t ú p e n é v celej dá tove j sade. Podľa 
t ý c h t o úda jov m ô ž e byť p r o b l é m prepisu d lhých sekvenci í č i a s točne spôsobený nedostatkom 
dlhých sekvenci í v dá tove j sade. Ďalš í p r o b l é m môže preds tavovať mechanizmus attention, 
k t o r ý sa p r i rozdielnych d ĺžkach sekvencie n e m u s í dokázať vhodne inicializovat. 

V tomto experimente sa z pôvodne j t rénovace j dá tove j sady zvolilo 24 906 riadkov, 
u k t o r ý c h je š í rka o b r á z k a nižšia ako hodnota 700 pixelov. N a t ý c h t o d á t a c h sa postupne 
na t rénova l i dva modely, p r i č o m toto t r énovan ie trvalo pr ib l ižne 50 % d o s i a h n u t é h o času 
v p r e d c h á d z a j ú c o m experimente. N á s l e d n e sa modely do t rénova l i na vše tkých d á t a c h z pô ­
vodnej dá tove j sady. 

N a o b r á z k u 7.4 je m o ž n é vidieť, že v p r í p a d e a r ch i t ek tú ry , k t o r á neobsahuje pozičné 
kódovanie d o c h á d z a l o t a k ý m t o p r e d t r é n o v a n í m k u zlepšeniu . V priebehu t r énovan i a bola 
hodnota ob jek t ívne j funkcie tejto siete nižšia ako hodnota u p ô v o d n é h o modelu. V p r í p a d e 
modelu obsahu júceho poz ičné kódovanie sa toto p r e d t r é n o v a n i e neusvedči lo a výs l edná sieť 
dosahovala vyššie hodnoty chyby. 

7.8 Dotrénovanie modelov 

Po z ískaní poznatkov z p redchádza júc i ch experimentov bol i v y b r a n é naj lepšie modely, k to ré 
sa postupne t rénoval i až do doby, d o k ý m klesali ich hodnoty loss a veľkosti chyby C E R 
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Obr . 7.3: U k á ž k a predikcie siete. V hornej čas t i sú výrezy, k t o r é bol i p red ikované s vysokou 
nepresnosťou . V dolnej čas t i sú typické výrezy v dá tove j sade, k t o r é bol i p r e p í s a n é s pres­
nosťou 100 %. Zlé p red ikované výrezy sú oproti o s t a t n ý m výrezov v dá tove j sade širšie 
a obsahu jú vysoký p o č e t znakov v sekvencií . 

Umiestnenie 
T r é n o v a c i a sada Testovacia sada 

Umiestnenie 
W E R C E R W E R C E R 

V ý s t u p k o d é r a (K) 
Vs tup attention (A) 
K o m b i n á c i a K + A 

1,32 % 
0,93 % 
1,03 % 

0,28 % 
0,24 % 
0,26 % 

1,88 % 
2,60 % 
1,87 % 

0,41 % 
0,53 % 
0,41 % 

Tabuľka 7.2: Výs ledky d o t r é n o v a n ý c h modelov na pôvodne j sade. 

na va l idačnej sade. Výs ledky d o s i a h n u t ý c h p re snos t í sú u j edno t l i vých modelov zobrazené 
v t abuľke 7.2. 

Naj lepšie výs ledky dosiahol na t rénovace j sade model s p o z i č n ý m k ó d o v a n í m umiestne­
n ý m pred vs tupom do mechanizmu attention (A). V p r í p a d e testovacej sady dosiahli lepšie 
výs ledky modely obsahu júce poz ičné kódovan ie na v ý s t u p e k o d é r a (K a K + A). Progres 
experimentu je zob razený na o b r á z k u 7.5. 

V r á m c i tohoto experimentu sa u s k u t o č n i l aj experiment s t r é n o v a n í m siete na d lhých 
výrezoch . Z pôvodne j dá tove j sady sa vyčlenil i d lhš ie výrezy so š í rkou m i n i m á l n e 750 p i -
xelov. T á t o sada sa ná s l edne použ i l a p r i t r énovan í n a t r é n o v a n ý c h modelov siet í . Výs ledky 
t ý c h t o modelov sú v t abuľke 7.3. 

Ukáza lo sa, že t r énovan ie na d lhých výrezoch č ias točne rieši p r o b l é m s d lhými sekven-
ciami. Za cenu zvýšen ia presnosti p r i d lhých sekvenciách sa však č i a s točne u modelov K 
a K + A zníži la presnosť na pôvodne j testovacej sade. M o d e l s p o z i č n ý m k ó d o v a n í m umiest­
n e n ý m pred vs tupom do mechanizmu attention dosiahol hodnoty C E R 0,16 % pr i t rénova­
cej sade a 0, 37 % pr i testovacej sade. V tomto p r í p a d e sa model zlepšil na oboch d á t o v ý c h 
sadách . 
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(a) Sieť bez pozičného kódovania. (b) Sieť s pozičným kódovaním K. 

Obr. 7.4: Porovnanie priebehu učen ia v p r í p a d e p r e d t r é n o v a n é h o attention mechanizmu 
na k ra t š í ch sekvenciách . P r i i teráci í 30 000 je p r i „o ranžových" k r ivkách skok, p r e tože sa 
v tomto bode zača l d a n ý model t rénovať na novej dá tove j sade. „ M o d r á k r i v k a " predstavuje 
t o t o ž n ý model t r é n o v a n ý na pôvodne j dá tove j sade. 

Umiestnenie 
T r é n o v a c i a sada Testovacia sada 

Umiestnenie 
W E R C E R W E R C E R 

V ý s t u p k o d é r a (K) 
Vstup attention (A) 
K o m b i n á c i a K + A 

0,75 % 
0,46 % 
0,69 % 

0,21 % 
0,16 % 
0,27 % 

2,41 % 
1,64 % 
1,93 % 

0,52 % 
0,37 % 
0,48 % 

Tabuľka 7.3: Výs ledky d o t r é n o v a n ý c h modelov na d lhých riadkoch. P re účeli testovania bola 
p o u ž i t á p ô v o d n á testovacia sada. Trénovac ia sada pozos t áva v tomto p r í p a d e iba z d lhých 
sekvencií . 

7.9 Zhrnutie výsledkov 

Z p redchádza júc i ch výs ledkov vyplýva , že použ i t i e menše j VGG a r c h i t e k t ú r y dokáže pr i ­
niesť rovnako d o b r é výs ledky ako použ i t i e r ovnakého typu siete s vyšš ím p o č t o m konvo-
lučných a pooling vrstiev. Použ i t i e poz ičného kódovan ia na mieste vs tupu do mechanizmu 
attention dokáza lo znížiť hodnotu chyby C E R a výs l edná sieť dokáže rozpoznať znaky 
s chybou 0,66 %. P r i experimente s d o t r é n o v a n í m modelov klesla p ô v o d n á hodnota C E R 
u tohoto modelu na hodnotu 0, 53 %. Mode ly s p o z i č n ý m k ó d o v a n í m u m i e s t n e n ý m na vý­
stupe k o d é r a (K) a kombinác iou K + A dosiahli po rovna teľné výsledky. P r i d o t r én o van í 
sietí dokonca prekonali p ô v o d n e naj lepš í model o 0.08 %. P r e d t r é n o v a n i e siete na k r á t k y c h 
sekvenciách prinieslo zrýchlenie poklesu objek t ívne j funkcie iba v p r í p a d e t r énovan i a siete 
bez poz ičného kódovan ia . Nakoniec bol i siete t r é n o v a n é na dlhš ích sekvenciách a naj lepšie 
výs ledky dosiahla opäť sieť s p o z i č n ý m k ó d o v a n í m u m i e s t n e n ý m pred vs tupom do mecha­
nizmu atention (A). Výs l edná sieť dokáže rozpoznávať znaky v sekvenci í s chybou 0, 37 %. 
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Obr . 7.5: Zmeny veľkostí va l idačnej C E R pr i d o t r é n o v a n ý c h modeloch. Popis typov pozič­
ného kódovan ia je v čas t i 7.6. Najn išš iu veľkosť chyby C E R dosiahol model s k ó d o v a n í m A. 
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Kapitola 8 

Záver 

Cieľom tejto p ráce bolo n a v r h n ú ť a analyzovať n e u r ó n o v ú sieť s lúž iacu pre rozpoznávan ie 
segmen tovaných riadkov z h i s tor ických textov. Tieto texty p o c h á d z a j ú z obdobia od 17. až 
19. s to roč ia a sú n a p í s a n é p í s m o m f rak tú ra . 

Pre tieto účely sa použ i l a a r c h i t e k t ú r a neurónovej siete sequence-to-sequence [21]. T á t o 
a r c h i t e k t ú r a pozos t áva z kodé ra , mechanizmu attention a dekodé ra . K o d é r slúži na extraho­
vanie v izuá lnych čŕ t z o b r á z k a a ich zakódovan ie do matice nazývane j context. Mechanizmus 
attention slúži na zameranie v ý z n a m n ý c h čas t í tejto matice, k t o r é by ma l i p reds tavovať 
p ráve dekódovaný znak alebo jeho časť. D e k o d é r n á s l e d n e postupne dekóduje po ložky tejto 
matice a generuje o d p o v e d a j ú c e znaky, k t o r é spolu v y t v á r a j ú v ý s t u p n ú sekvenciu. 

V prvej čas t i tejto p r á c e bol i v y t v o r e n é dve verzie dá tove j sady pre rozpoznávan ie his­
tor ického p í s m a . Obe sady v y c h á d z a j ú z nemeckého t e x t o v é h o a r ch ívu Deutsches Textar-
chiv [8], k t o r ý obsahuje 3 897 h is tor ických textov v nemeckom jazyku . Výs ledné d á tové 
sady pozos t áva jú celkovo z 130 147 riadkov a z 15 619 591 riadkov. 

V r á m c i experimentov bola s k ú m a n á š t r u k t ú r a siete a vp lyv poz ičného kódovan ia na vý­
s lednú predikciu. V p r v ý c h experimentoch sa hľada la v h o d n á a r c h i t e k t ú r a konvolučnej siete 
spolu s vhodnou veľkosťou learning rate. V ďalšom experimente sa s k ú m a l o poz ičné kódova­
nie. Toto kódovan ie spoč íva v p r i d a n í s t á l eho vektora, nesúceho informácie o pozíc iách čas t í 
sekvencie, k v y b r a n ý m vektorom v sieti. Spolu sa použi l i t r i rôzne umiestnenia poz ičného 
kódovania , k o n k r é t n e sa toto kódovan ie aplikovalo k u v ý s t u p u kodé ra , k u vstupu do me­
chanizmu attention a k u vstupu do dekodé ra . Poz ičné kódovan ie dokáza lo zvýšiť presnosť 
siete, p r i č o m naj lepšie výs ledky priniesla verzia, k t o r á spoč íva la v u m i e s t n e n í poz ičného 
kódovanie pred vstup do mechanizmu attention. Výs l edná sieť dosiahla s t ý m t o k ó d o v a n í m 
presnosť r o z p o z n á v a n i a znakov 99,63 %. 

V nadväzu júce j p rác i by sa mohla i m p l e m e n t o v a n á sieť optimalizovat a mohl i by sa 
do nej zaviesť techniky, k t o r é by urýchli l i jej učenie . Ďalej by bolo p o t r e b n é usku točn iť 
v y k o n a n é experimenty na dlhšie rozsahy v podobe niekoľko stoviek t is íc i te rác i í a usku točn iť 
ich na druhej verzi i dá tove j sady. Podobne by sa mohl i vykonať experimenty n á h r a d o u 
p ô v o d n é h o mechanizmu attention [21] alebo by sa v p rác i mohol použiť d o s t u p n ý j azykový 
model. 
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Príloha A 

Obsah přiloženého paměťového 
média 

Obsahom pr i loženého p a m ä ť o v é h o m é d i a je: 

• text baka lá r ske j p ráce , 

• zdrojové s ú b o r y v WF^SL pre v y s á d z a n i e textu baka lá r ske j p ráce , 

• zdrojové s ú b o r y použ i t é p r i v y t v á r a n í dá tove j sady, 

• d á t o v á sada, 

• zdrojové s ú b o r y a r c h i t e k t ú r y neurónove j siete, 

• s ú b o r README.md s popisom obsahu p a m ä ť o v é h o m é d i a a spúšťan ia . 
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