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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit nastroj pro automaticky prepis textu historickych dokumentii.
Préace je zamérena predevsim na rozpoznavani texti pochézejicich z obdobi novovéku psané
pismem zvané Fraktura. Problém je fesen pomoci nové navrzenych rekurentnich konvoluc-
nich neuronovych siti a také pomoci sité zvané Spatial Transformer Network. Soucasti Feseni
je také implementovany generator umélych historickych textt. Pomoci tohoto generatoru
je vytvorena uméla datova sada, na niz je natrénovana konvoluéni neuronova sit pro roz-
poznavani radki. Tato sif je nasledné otestovana na redlnych historickych radcich textu,
na kterych natrénovana sit dosahuje uspesnosti az 89.0 % znakové presnosti. Piinosem
této préace je predevsim nové navrzend neuronova sit pro rozpoznavani radka textu a im-
plementovany generator umeélych historickych texti, s jehoz pomoci je mozné natrénovat
neuronovou sit tak, aby zvladala rozpoznavat realné historické radky textu.

Abstract

The aim of this work is to create a tool for automatic transcription of historical documents.
The work is mainly focused on the recognition of texts from the period of modern times
written using font Fraktur. The problem is solved with a newly designed recurrent convo-
lutional neural networks and a Spatial Transformer Network. Part of the solution is also an
implemented generator of artificial historical texts. Using this generator, an artificial data
set is created on which the convolutional neural network for line recognition is trained. This
network is then tested on real historical lines of text on which the network achieves up to
89.0 % of character accuracy. The contribution of this work is primarily the newly designed
neural network for text line recognition and the implemented artificial text generator, with
which it is possible to train the neural network to recognize real historical lines of text.
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Kapitola 1

Uvod

Automaticky prepis textu (anglicky Optical Character Recognition, zkrdcené OCR) je pro-
ces, ve kterém se prevadi text z obrazové formy do sekvence znakt, které mohou byt dale
zpracovany. Vzhledem ke stale vétsi integraci pocitacovych systémi do bézného zivota, miize
tato tloha nachézet Siroké uplatnéni. Naptiklad se miize jednat o soucast systému rizeni
autonomniho vozidla, které diky rozpoznavani texti je schopné ¢ist dopravni znaceni. Déle
muze byt soucasti aplikaci zabyvajici se prekladem z rtiznych jazykt, kdy se prekladany text
zadéva pomoci kamery (napriklad v chytrém mobilnim telefonu). Vyuziti je také mozné pii
vyhledavani obrazkt, kdy se diky rozpoznani textti muze ziskat z obrazku vice informaci,
a podobné.

V ramci pocitacového vidéni se jedné o problém, ktery je spojen s rtiznymi iskalimi,
kterda mohou prevod z obrazové formy ztizit. Jednd se predev$im o data (napf. fotogra-
fie), kterd jsou zasuménd, v ruznych ¢astech obrazu obsahuji riznou intenzitu svétla, nebo
napriklad text miize byt natocen, zkreslen perspektivou a tak dale.

Cilem této prace je vytvorit nastroj, ktery je schopen rozpoznavat radky textu z do-
novoveku, které jsou psany, respektive tistény, za pouziti novogotickych pisem. Takovyto
prevod historického dokumentu do textové podoby muze predevsim slouzit pti digitalizaci
dokumenti, které se ¢asto nachézeji v rtiznych archivech, napiiklad v rdmci knihoven. V
takto prepsaném dokumentu je nasledné mozné vyhledavat, pripadné muze byt vyhledan
samotny dokument.

Za tcelem rozpoznavani textu jsou pouzity konvoluéni neuronové sité doplnéné o neu-
ronovou sit zvanou Spatial Transformer Network a také o rekurentni vrstvy. Tyto pouzité
metody jsou popsany v ramci kapitoly 2, kde je také stru¢né popsan vyvoj historického
pisma a postupy, které se v soucasnosti pouzivaji k rozpoznavani textu. Kapitola 3 obsahuje
popis zvolenych metod, které budou v ramci prace implementovany a nasledné vyhodno-
ceny. Dalsi kapitola se vénuje popisu datovych sad, které jsou pro rozpoznavani historickych
textt1 vhodné. Kapitola 5 obsahuje popis implementace generatoru, jenz slouzi ke generovani
umélych stranek historickych textt. V dalsi kapitole jsou popsany nékteré implementacéni
detaily, které jsou soucésti celkové implementace. V kapitole 7 jsou popsany a vyhodnoceny
jednotlivé experimenty, které byly s natrénovanymi neuronovymi sitémi provedeny.



Kapitola 2

Rozpoznavani textu

V ramci pocitacového vidéni mize rozpoznavani textu zahrnovat rtizné analytické lohy.
Takova analyza muze zahrnovat napriklad detekci oblasti, v nichz se text nachazi, extrakci
radka, slov, pripadné samotnych znaku textu. Dale mohou byt dokumenty analyzovany z
pohledu vzniku dokumentu a podobné. Konvoluéni neuronové sité se zacaly hojné vyuzivat
ke zpracovani obrazovych informaci po tspéchu z roku 2012, kdy Krizhevsky a spol. [19]
byli schopni natrénovat hlubokou konvoluéni neuronovou sit, jejiz ispésnost byla lepsi, nez
ostatni dosud bézné pouzivané metody pro klasifikaci obrazk.

P1i pouziti konvoluéni neuronové sité dojde ke zpracovani celého vstupniho obrizku
najednou a sit vyprodukuje pro tento obrazek jeden vystup. Tento pristup vSak neni zcela
vhodny pro zpracovani sekvenci. Je to predevSim z toho duvodu, ze takovéto sekvence
mohou nabyvat riznych délek a tedy by bylo vhodné, aby na toto neuronova sit dokazala
reagovat a vyprodukovat vystup takové délky, ktera urcitym zptisobem odpovida vstupnim
datim. Prikladem takovéto zpracovavané sekvence miize byt napriklad recovy signdl, ktery
miuize pokazdé nabyvat jiné délky a diky tomu také délka vystupu by méla byt proménliva.
Obdobné, také text, jenz je rozpoznavan, je sekvenci pismen. Zajistit proménlivou délku
vystupu pomoci konvolu¢ni neuronové sité by bylo velice obtizné. Dalsim davodem, proc
tyto sité nejsou vhodné ke zpracovani sekvenci, je ten, ze sekvence ¢asto obsahuji zavislosti,
kdy informace napriklad na konci sekvence muze tzce souviset s informaci poskytnutou na
zacatku sekvence. Z téchto divodiu se ke zpracovani sekvenci pouzivaji takzvané rekurentni
neuronové sité (zkracené RNN) [9]. Popisu tohoto typu siti se vénuje cast 2.3.

Jak jiz bylo zminéno v tvodu, tato kapitola se vénuje prehledu soucasnych feseni roz-
poznavani textu. V prvni ¢asti této kapitoly je nastinén vyvoj pisem, jez se pouzivaly v
obdobi novoveéku. Nésledné jsou popsany metody, které se v soucasnosti pouzivaji k rozpo-
znavani textu. Tyto metody jsou zalozeny predevsim na rekurentnich neuronovych sitich,
které jsou popsany v dalsi ¢asti této kapitoly. Spolu s rekurentnimi neuronovymi sitémi
jsou také predstaveny specidlni vrstvy, které se v nich vyuzivaji — Long Short-Term Me-
mory (LSTM) [11] a Gated Recurrent Unit (GRU) [7]. Déle je v této kapitole popsana sit
zvand Spatial Transformer Network [15], kterd umoznuje aplikovat geometrické transfor-
mace na dany vstup (napiiklad obrazek). V posledni ¢asti této kapitoly jsou ukdzany také
dva nastroje, jez je mozné pouzit ptfi analyzovani textovych dokumenti, konkrétné se jedna
o nastroje Transkribus a OCRopus.



2.1 Historicka pisma

Pismo, které je pouzivané zapadni civilizaci, tedy latinské pismo (latinka) [35], vzniklo
priblizné v 7. stoleti pf. n. 1 odvozenim z feckého pisma. Postupné vznikalo nékolik druhii
tohoto pisma, které se navzajem liSily zkosenim, zdobnosti a podobné. Velka rtznorodost
téchto pisem vsSak znesnadnovala jejich ¢teni. Diky tomu byla snaha pismo sjednotit, coz
vyustilo ve vytvoreni nékolika standardnich pisem.

V ramci druhé poloviny 15. stoleti se stredovéké latinské pismo rozdélilo do dvou hlav-
nich smértu [17]. Jednalo se o pismo novogotické, které navazovalo na pozdéjsi pisma stie-
doveka (gotickd), a humanistické, které vychazelo z antickych a rané stiedovékych pisem.
Na pocatku 16. stoleti se v ceskych zemich ustalila zvyklost, podobné jako napriklad v
Némecku, ze latinské texty byly psdny humanistickym pismem, kdezto texty ceské, pri-
padné némecké, byly psany novogotickym pismem. Prikladem humanistického pisma je
pismo zvané Antikva [31]. Ukézku tohoto pisma je mozné vidét na obrazku 2.1a.

Novogotické pismo ve stredni Evropé se déli do tri kategorii. Prvni kategorii je takzvana
Fraktura [32], némecky Fraktur. Toto pismo vychazi predevsim ze stiedovékého pisma na-
z§vaného Svabach [37], némecky Schwabacher. Svabach byl viak vniman jako Siroky a ne-
usporny druh pisma, zatimco Fraktura byla uzsi a tedy zdroven tspornéjsi a také pusobila
svétleji. Toto pismo se pouzivalo vyhradné pro tisténé dokumenty. Dalsimi dvéma kategori-
emi novogotického pisma jsou Kurent [31] a Kanzlei. Zminéné kategorie pisma se vyznacuji
tim, Ze se jednd o kurzivni (Kurent) a polokurzivni (Kanzlei) pisma. Tato pisma se pou-
zivala pro psané texty. Podstatny rozdil mezi prvni kategorii (Fraktura) a druhymi dvéma
(Kurent, Kanzlei) je ten, ze Fraktura predstavuje pismo psané nékolika tahy, ¢imz mohlo
nabyvat riznych tvart, kdezto Kurent a Kanzlei jsou psany rukou a tedy zde byla snaha o
to, aby se pismena dala psét, pokud mozno, jednim tahem. Ukazka pisem Fraktura, Svabach
a Kurent je vidét na obrézcich 2.1d, 2.1c a 2.1b.

V priubéhu novovéku znaéné pribyva lidi, ktefi dokazi ¢ist a také psat [17]. Tim padem
dochézi k tomu, ze styl pisma se mlze znacné liSit mezi jednotlivymi osobami. Vliv na po-
cet osob, které dokazi ¢ist a psat, méla bezpochyby také povinna skolni dochazka. V ramci
vyuky se uzivalo predevsim pismo Kurent. Novogoticka pisma maji také vyznamny nacio-
nalisticky prvek, kazdy dzemni celek ma totiz vlastni odnoz novogotického pisma. Na konci
18. a pocatkem 19. stoleti vsak novogotickd pisma postupné vytésni pismo humanistické,
které se zac¢ind pouzivat pro texty psané c¢esky, pripadné némecky. Definitivni konec pouzi-
vani novogotického pisma se datuje do obdobi druhé svétové valky, kdy jej, jako posledni,
opousti nacistické Némecko.

2.2 Soucasné metody zalozené na neuronovych sitich

V soucasné dobé se vyvoj v oblasti OCR sousttedi predevsim na rozpoznavani textu, ktery
se nachézi v néjakém prostiedi (anglicky se jedna o takzvany scene text), a na rozpozna-
vani ruéné psaného textu. To, ze se text nachazi v libovolném prostiedi, zvysuje narocnost
samotného rozpoznavani, protoze vysledny systém by si mél poradit s jakymkoliv okolim
textu a vzdy extrahovat informaci pouze o textu samotném, pricemz tento text muze naby-
vat riznych podob. Text ve scéné muze mit rizné styly pisma, byt zkresleny perspektivou,
jiné objekty jej mtizou z ¢asti prekryvat. Dale miize mit obrazek na rtiznych mistech rtizné
intenzity svétla, pripadné jednotlivé znaky vibec nemusi byt v jedné linii, ale mohou opi-
sovat ruzné kiivky.
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(c) Svabach. Pievzato z [37]. (d) Fraktura. Pfevzato z [32].

Obréazek 2.1: Ukdzka humanistického a novogotickych pisem. Na obrazku 2.1a se nachézi
ukazka humanistického pisma, takzvand Antikva. Obréazek 2.1b zobrazuje typ kurzivniho
novogotického pisma zvaného Kurent. Obrazek 2.1c zobrazuje typ prevazné stfedovékého
pisma nazyvaného Svabach (té% Schwabacher), na obrazku 2.1d je potom zobrazena ukazka
novogotického pisma zvaného Fraktura.

P1i rozpoznavani rucné psaného textu prilis nedochézi k problémtm, které jsou typické
pro text ve scéné. Je to predevsim z toho diivodu, zZe tyto texty byvaji naskenovany, piipadné
vyfotografovany, tak, aby byly co nejméné deformovany. U ruc¢né psaného textu se vsak
vyskytuji jiné komplikace. Pravdépodobné nejvétsim problémem je velkd variabilita tvaru
pismen, a to jak napfi¢ autory téchto textt, tak i v ramci textti jednoho autora. Autor
rozpoznavaného textu totiz muze stejny znak v rdmci jedné sekvence pouzit nékolikrat,
avsak pokazdé ma tento znak trochu odlisny tvar. Nicméné, rozpoznavaci systém by si
s timto mél poradit a vsSechny znaky spravné rozpoznat. I pres nékteré odlisnosti mezi
rozpoznavanim textu ve scéné a rucéné psaného textu, byvaji na oba problémy pouzivany
stejné techniky:.

Jednim z moznych pristupt k rozpoznavani slov ve scéné, je zaloZzen na pouziti histo-
gramu gradientu (anglicky Histogram of Gradients, zkrdcené HOG) [30]. Metoda spociva
ve vypoctu gradientli ve vSech vyfezech o rozméru 3 x 3 pixely v ptvodnim obrazku. Z
téchto vypoctenych gradientt se néasledné vytvori histogram pro kazdou takovou oblast,
¢imz vznikne mapa histogramt gradientd, kterd reprezentuje ptivodni vstupni obrézek.
Nasledné je vypocitan prumér vsech histogrami, jez se nachézeji ve stejném sloupci. Po
tomto kroku vznikne vektor gradientii reprezentujici jednotlivé sloupce a tento vektor je
pouzit pro rozpoznani daného slova. Pro samotné rozpoznavani slov se zde pouzivé reku-
rentni neuronova sit s pouzitim obousmérnych Long Short-Term Memory (Bidirectional
Long Short-Term Memory). Tato sit urcuje pro kazdou hodnotu vektor pravdépodobnost
kazdého mozného znaku.

Pro ziskani vysledného textu je pouzita technika Connectionist Temporal Classification
(zkrdcené CTC') [12]. CTC je hodnotici funkce rekurentnich neuronovych siti, kterd vyhod-
nocuje nezarovnané vystupy s proménlivym ¢asovanim. Toto vyhodnoceni miize probihat
ve dvou variantdch. Prvni moznosti, jez byla zaroven v tomto pripadé pouzita, je, ze CTC
v kazdém momenté, kdy rekurentni neuronova sit vyprodukovala vystup pravdépodobnosti
znakﬁ Vybere ten S nejvyééi pravdépodobnosti Druhou moinostl' je 2e se Vyhodnoti prav-

Vv

protoze pri vyhodnoceni se musi Vyhodnotlt velky pocet pravdépodobnosti [27].
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Obrazek 2.2: Schéma rekurentni vrstvy v rekurentni neuronové siti. Na obrazku 2.2a je
zndzornéna smycka v rdmci jedné vrstvy. Schéma sité se vsak také miize zobrazovat v
takzvané rozvinuté (unrolled) podobé tak, jako je tomu na obrazku 2.2b. Prevzato z [21],
upraveno.
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Podobny princip pro rozpoznavani textu, jako vyse zminény, pouzili také Shi a spol. [27].
V této metodé je vSak namisto vypoctu histogramu gradient vyuzito konvolucénich vrstev,
které ziskaji z obrazku pozadované priznaky. Také v tomto pripadé jsou vysledné pravdé-
podobnosti zpracovany metodou CTC, avsak zde jsou pouzity obé moznosti této techniky
a jsou navzajem porovnany. Z dosazenych vysledku je patrné, ze varianta se slovnikem
dosahuje vyssich dspésnosti.

Jak jiz bylo zminéno vyse, pii rozpoznavani textu ve scéné muze byt text riizné deformo-
van. Nékteré z uvedenych problému byly, Ze jednotlivé znaky textu nemusi spocivat v jedné
linii, pripadné muze byt text zkreslen perspektivou a podobné. K feseni tohoto problému
vyuzili Shi a spol. ve své dalsi praci [28] specidlni neuronovou sit zvanou Spatial Trans-
former Network, jejiz princip je detailnéji popsan v c¢asti 2.4. Tato sit umoznuje aplikovat
na vstupni obrazek geometrické transformace (naptiklad posunuti, rotaci a podobné), jez
se sit pri trénovani nauci tak, aby po jeji aplikaci vystupni obrazek co nejlépe odpovidal
pozadovanym vlastnostem.

Pro rozpoznévani ru¢né psaného textu pouzili Pham a spol. [23] rekurentni neuronovou
sit s vicerozmérnymi LSTM vrstvami obohacenou o konvoluéni a dropout vrstvy. Piidanim
dropout vrstev bylo dosazeno nizsi hodnoty CER (Character Error Rate) v praméru o 10—
20 %, nez kdyz tyto vrstvy pouzity nebyly. V dalsi praci zabyvajici se rozpozndvanim rucéné
psaného textu pouzil J. Puigcerver [21] obdobnou rekurentni neuronovou sit a zaroven po-
rovnal tspésnosti siti s jednorozmérnymi LSTM vrstvami a vicerozmérnymi. Z dosazenych
vysledkt vyplyva, ze tspésnost rozpoznavani maji obé sité priblizné stejnou.

V préci [5] pouzili Breuel a spol. rekurentni neuronovou sit pro rozpoznévani anglickych
tisténych dokumenti psanych latinkou a také pro rozpoznavani némecky psanych novove-
kych texti, které byly tistény pomoci pisma Fraktur. Tato sit obsahovala LSTM vrstvy a
byla trénovana s vyuzitim CTC.

Dalsi moznosti pro rozpoznavani textu je metoda, kterou pouzili Springmann a spol.
[29], ktefi pouzili pouze rekurentni neuronovou sit bez pouziti konvoluénich nebo jinych
vrstev zpracovavajicich obrazové informace. Vstupem této sité jsou totiz jednotlivé sloupce
vstupniho obrazku, které jsou siti zpracovany. Vystupem sité jsou pak pravdépodobnosti
jednotlivych znakt pro dany sloupec pixelt. Tato metoda byla pouzita na fadky historickych
texti.
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Obrézek 2.3: Schéma propagovani chyby v rdmci rekurentni neuronové sité. Prevzato z [0].

2.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité jsou neuronové sité, které se vyuzivaji pro zpracovani dat sek-
venéniho charakteru [9]. Takovéto sité vyuzivaji takzvanych rekurentnich vrstev, které si
uchovavaji vnitini skryty stav. Tento skryty stav, jenz je ziskan v Case ¢, je pouzit jako sou-
¢ast vstupu téze vrstvy v Case t+ 1. Z tohoto pohledu je mozné se na tuto vrstvu divat jako
na jakousi pamét sité, coz se pravé vyuziva pii zpracovani sekvenc¢nich dat. Schematicky se
takova vrstva kresli tak, jak je zobrazeno na obrazku 2.2. Formalné zapsano, je rekurentni

skryty stav h¢, pro danou sekvenci z = (x1, x2, ..., 2r), nasledujici:
0, t=0
hy = . (2.1)
d(he—1,x¢)  jinak

Trénovani rekurentnich neuronovych siti probihd pomoci algoritmu Backpropagation
through time (zkracené BPTT) [22]. Tento algoritmus vychazi z algoritmu Backpropagation,
avsak s tim rozdilem, Ze chybu je nutné propagovat z aktualniho kroku ¢ zpét az ke kroku
0. Schéma propagovani chyby v rekurentni neuronové siti je zobrazeno na obrazku 2.3. Pti
pouziti plné propojenych vrstev se sigmoidélni aktivacni funkci, pripadné také s hyperbo-
lickym tangentem, které jsou bézné pouzivany v neuronovych sitich, vSsak mtze dochézet
ke dvéma druhtm problému. Prvnim je situace, kdy dochézi k velkému nartstu gradient,
¢imz dojde k tomu, ze se sit uci predevsim vzdélené zavislosti a blizké zavislosti jsou potla-
¢eny. Tento problém se nazyva exploding gradients. Druha situace mutze byt opacnd, tedy
ze hodnoty gradientt se blizi k nule a tim dochazi k tomu, ze sit se u¢i predevsim zavis-
losti blizko u sebe, ale vzdalenéjsi zavislosti se neuci. Tento problém se nazyva vanishing
gradients [22].

Aby nedochézelo k problémtm s gradienty, byly vytvoreny nové bloky, pomoci nichz se
vytvari vrstvy, které se pouzivaji v ramci rekurentnich neuronovych siti k uchovavani infor-
maci. Prvni typ takového bloku predstavili v roce 1997 Hochreiter a Schmidhuber [11], ktery
se nazyva Long Short-Term Memory (LSTM). Druhy typ bloku nazvany Gated recurrent
unit (GRU) predstavili Cho a spol. v roce 2014 [7]. Oba tyto bloky jsou popsény v ramci
nasledujicich dvou ¢asti. Podle ¢lanku Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Ne-
tworks on Sequence Modeling [9] vSak neni vyrazny rozdil ve vysledcich pfi pouziti vrstev
s jednim nebo druhym typem bloki.
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Obrazek 2.4: Obecné schéma LSTM. Prevzato z [21].

Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory [14], zkrdcené LSTM, je blok pouzivany v rekurentnich neuro-
novych sitich k ukladani informace. Tento blok se skladé celkem ze tii ¢asti zvanych gate —
mput gate, output gate a forget gate. Dale jsou zde také tfi hodnoty, se kterymi tento blok
pracuje — vstup, vystup (v nasledujicim kroku je tato hodnota povazovina za skryty stav)
a zapamatovand hodnota. Schéma LSTM bloku je znédzornéno na obrazku 2.4.

Tento prvek bere v potaz stav (neboli vystup z predchoziho kroku) a vstupni hodnotu. Tyto
hodnoty jsou vyndsobeny naucenou matici Wy, k vysledku je pficten bias by a nasledné je
tento vysledek pouzit jako vstup do sigmoidélni funkce. Vystup sigmoidy f, pro néjz plati
0 < f; < 1, uréuje miru zapomenuti predchozi zapamatované hodnoty. Pokud se hodnota
blizi 1, pak predchozi zapamatovana hodnota je zapomenuta miniméalné. Pokud vsak se
hodnota f; blizi k 0, pak je vétsina zapomenuta. Nasledné je zapamatovand hodnota Cy_q
vynasobena hodnou f;. Formélné je vypocet hodnoty f; nasledujici

fe=o(Wy - [z, ht—1] + by) (2.2)

V prvku input gate se vypocitd hodnota i; obdobné, jako hodnota f; ve forget gate, jen
je zde pouzita matice W; a bias b;.

1 = O'(WZ . [Sﬂt, htfl] + bl) (23)

Dile se také vypocits hodnota Cy, kterd predstavuje novou kandidatni hodnotu k za-
pamatovani. Hodnoty C; se diky pouziti hyperbolického tangentu pohybuji v intervalu od
—1 do +1. Vypocet C; je nasledujici

Cy = tanh(We - [z, hs—1] + bo) (2.4)

Nésledné se hodnota i; vynasobi s kandidatni hodnotou C; a tato vysledna hodnota je
pric¢tena k hodnoté, ktery vznikla aplikaci forget gate. Timto vznikne nova hodnota C.

Nakonec je aplikovan prvek output gate, ktery urcuje hodnotu nového vnitiniho stavu
a tedy také aktualniho vystupu h;. Nejprve se vSak vypocte hodnota o, jez ma obdobny
vypocet jako hodnoty f; a i;. Vystup h; se nakonec vypocita nasledovné

[ O'(Wo . [.Iit, ht—l] + bo) (25)
hi = oy x tanh(Cy) (2.6)
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Obrézek 2.5: Obecné schéma GRU. Pievzato z [7].

Gated Recurrent Unit

Gated recurrent unit [7], zkrdcené GRU, je novéjsi variantou bloku, jenz se pouzivd pro
ukladani informaci v rekurentnich neuronovych sitich. Na rozdil od LSTM obsahuje GRU
pouze dvé casti, jez se shodné jako v LSTM nazyvaji gate, — reset gate a update gate
[7]. Druhym rozdilem oproti LSTM je, ze neuvazuje zadnou zapamatovanou hodnotu, ale
pracuje pouze s vnitinim stavem (zaroven vystup GRU) a wvstupem. Schéma GRU bloku je
znézornéno na obrazku 2.5.

Prvni v poradi se aplikuje prvek reset gate. Tento prvek rozhoduje o tom, jak zkombino-
vat predchozi vnitini stav h;_1 s aktudlnim vstupem z;. Vypocet hodnoty r je nasledujici

r = o([Wrz] + [Urhi—1]) (2.7)

Nasledné je vypocétena hodnota z, kterd je vystupem update gate. Tato hodnota je
vypoctena obdobné jako r

z =o([Wyx] + [Ushi—1]) (2.8)
Vysledny vystup h; je pak vypocten nasledovné

hy = zhi—1 + (1 — Z)ibt (29)
hi = tanh((Wz] + [U(r o hy_1)]) (2.10)

2.4 Spatial Transformer Network

Spatial Transformer Network [15] (zkrdcené STN) je neuronova sit, kterd se pouzivd k
aplikovani geometrickych transformaci na dany vstup. Prii zpracovani obrazu timto vstupem
muze byt budto obrazek samotny, nebo muze byt transformace aplikovana na aktivacéni
mapy konvolu¢nich vrstev. Tato sif tedy umoznuje upravovat vstup pomoci transformaci
posunuti, zmény méiitka, rotace a dalSich. Celkové se cely mechanismus sklada ze t¥i ¢asti
— lokalizacni sité, generdtoru matice a vzorkovace. Schéma STN je vyobrazeno na obrizku
2.6.

Lokalizac¢ni sit [15] je neuronova sit, jejimz vstupem je matice U € REXW*C kde H
je pocet radkt matice, W je pocet sloupcti matice a C' je pocet kanald matice, na kterou
je aplikovana transformace. Architektura dané sité muze byt libovolnd, muze obsahovat
plné propojené vrstvy, konvoluéni vrstvy a podobné. Vystupni vrstva vsak musi byt tré-
novana jako regresni. Vystupem této sité jsou parametry 6, které urcuji vlastnosti pouzité
transformace. Z téchto parametri je déale vytvorena matice Ty, kterd definuje vyslednou
transformaci aplikovanou na vstupni matici.

10
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Obrazek 2.6: Obecné schéma Spatial Transformer Network. Prevzato z [15].
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Obrazek 2.7: Ukazka aplikace vygenerované matice na vstup U produkujici vystup V. Ob-
razek 2.7a zobrazuje situaci, kdy matice 77 reprezentuje identitu. V takovém pfipadé je
vstup i vystup shodny. Na obrazku 2.7b je zobrazeno pouziti matice Ty, ktera reprezentuje
2D afinni transformaci. Pfevzato z [15].

Vypocitand matice reprezentujici providdénou transformaci mapuje pomyslnou matici
bodu ze vstupni matice (obrazku) na pravidelnou vystupni matici (viz obrazek 2.7). Paklize
je provadéna transformace, kterou reprezentuje matice Ty, afinni transformace pracujici se
2D vstupem, pak je mozné cely proces zapsat pomoci rovnice

x
011 012 913] :
= L 2.11

{921 oo Oo3 yf (2.11)

(57) = (G = 40 | of
v 1
kde x} a y; jsou z-ovd, respektive y-ovd, souradnice bodu v ptivodni matici, G; je vyslednd
pravidelnd matice vystupnich bodu (z,y!) a Ay je 2D afinn{ transformace reprezentovand
matici hodnot 011 az fs3. Vzhledem k tomu, ze byla uvazovana 2D afinni transformace, je
vystupem lokaliza¢ni neuronové sité 6 hodnot, které tuto transformaci vytvareji. Je vSak
nemusi pracovat pouze s 2D vstupem, ale vstup muze byt také napriklad tiidimenzionalni.

Vystup lokalizacni sité vSak muze byt také mensi, coz omezi pocet pouzitych trans-
formaci. Napriklad mohou byt pouzity pouze ¢tyfi parametry, které pak mohou definovat
transformacni matici, jenz popisuje transformaci skladajici se pouze z posunuti, zmény meé-
ritka a ofiznuti. Vyslednd matice by pak méla nasledujici podobu

sz 0 tﬂ”] (2.12)

o= [0 Sy ly
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Obrazek 2.8: Ukéazka zpracovani obriazku pomoci STN. Prvni sloupec obrazkl zobrazuje
vstupni obrazky U. Prostfedni sloupec obsahuje vstupni obrazky s vizualizaci vygenero-
vané 2D afinni transformace (pomoci barevného ¢tyttuhelniku). Posledni sloupec zobrazuje
vstupni obrazky po provedeni transformace (V). Prevzato z [15], upraveno.

kde s, urcuje zménu meéfitka v ose x, s, urcuje zménu meétitka v ose y, ¢, urcuje posunuti
ve sméru osy ¥ a t, urcuje posunuti v ose y. Za predpokladu, Ze zména méfitka je v obou
osach stejna (zména métitka je izotropni), pak hodnota s, a s, je shodnd a tudiz vystupem
sité mohou byt pouze t¥i parametry transformace.

V posledni fazi dochézi ke vzorkovani z ptivodni matice (obrdzku) za pomoci vypoc¢tené
transformace. Protoze pri predchozich vypoctech mtze snadno dojit k praci s desetinnymi
¢isly, je vhodné pfi vzorkovani pouzit interpolaci, napiiklad bilinedrni, diky niz je mozné
sit trénovat, protoze lze vypocitat derivace potrebné k aplikaci algoritmu backpropagation.
Vysledkem celého procesu pak je novd matice (obrazek).

Spatial Transformer Network nemusi slouzit pouze jako samostatné sit, kterd dokaze
transformovat vstupni matici na vystupni, ale muze byt také soucasti hlubsi konvoluéni
neuronové sité. Pouzita mlze byt na jakémkoli misté a v libovolném poctu. Pokud je STN
pouzita v rdmci jiné konvolu¢ni neuronové sité, pak se tato sif mize naucit, jak transfor-
movat vstupni data za tcelem zvyseni celkové uspésnosti sité. Vystup lokalizac¢ni sité STN
také muze byt pouzit pii dopredném pruchodu siti tak, ze jsou tyto parametry poskytnuty
jako vstup jiné vrstvy a ta tak muze ziskat dodatecné informace ohledné pozice hledaného
objektu. [15]

2.5 Levenstejnova vzdalenost

Levenstejnova vzddlenost (také editacni vzddlenost, anglicky Levenshtein distance nebo edit
distance) [25] je metrika pro porovnani dvou seznamt, pro jejichz dva prvky je mozné
rozhodnout, zda jsou stejné, ¢i nikoliv. Je na nich tedy definovana relace ekvivalence. Pti
vypoctu vzdalenosti dvou seznami je vysledkem skalarni hodnota reprezentujici nejmensi
pocet nutnych tuprav zdrojového seznamu tak, aby vznikl cilovy seznam. Za transformace
nad seznamy jsou povazovany operace vloZeni, odebrdni a zména prvku s tim, ze pro kazdou
operaci muze byt urcena jina cena za jeji provedeni.
Vypocet Levenstejnovy vzdalenosti miize byt rekurzivné vyjadien nasledovneé:
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D(i,0) = D(i — 1,0) + wy

D(0,7) = D(0,j — 1) +w;
D(i —1,5) + wq (2.13)
Dl i — 1) 410

D, j) = min { P03~ D Fw

DG—1i-1)+ {wr pokud (i) # y(j)

0 jinak
kde i a j predstavuji indexy v ramci seznami x a ¥y, w;, wg a w, predstavuji ceny operaci
vlozeni, odebrani a zmény prvku. Celkova vzdalenost dvou seznamt x a y je ziskdna po
vypocteni hodnoty D(|z|,|y|) [16, 13, 30].

7 duvodu efektivity se vSak namisto rekurze vyuzivd dvourozmérna matice, do které
se jiz vypoctené hodnoty zapisuji. Vyhoda takovéhoto zapisu pak tkvi predevsim v moz-
nosti ziskat zarovnani obou seznamt tak, aby pocet provedenych transformaci odpovidal
vypoctené vzdalenosti. Ono zarovnani je vypocteno tak, ze se v ramci matice hledd op-
timalni cesta od hodnoty D(0,0) k hodnoté D(|z|, |y|). K ziskdni oné optimdlni cesty se
vyuzivaji techniky dynamického programovani. Ukazka zarovnani dvou textovych fetézct
je na obrazku 2.9.

Jak je zminéno na zacatku této ¢asti, vypocet Levenstejnovy vzdalenosti je mozné pro-
vést nad libovolnymi daty, které lze testovat na rovnost. Nemusi tedy nutné probihat pouze
na textovych retézcich, ale vyuziva se napriklad také v oblastech bioinformatiky k zarovnani
DNA sekvenci a podobné. [10].

2.6 Existujici nastroje

Transkribus Transkribus' je nastroj s otevienym zdrojovym kédem, ktery umoziuje ana-
lyzovat textové dokumenty. Pomoci integrovanych nastroji dokéaze v dokumentu, jenz je ve
formé obrazku, detekovat oblasti s textem a v nich nasledné je schopen detekovat jednotlivé
radky, pripadné také umi detekovat zakladni dotaznici v daném tadku. Pomoci zvoleného
jazykového modelu také Transkribus umoznuje vytvorit automaticky prespis detekovaného
textu. Pri zkouseni tohoto nastroje vsak byl automaticky prepis zna¢né nepresny, viz obra-
zek 2.10. Nevyhodou tohoto nastroje miize byt, ze analyzu dokumentu lze spustit pouze na
dokumentech (obrazcich), které byly nahrany na server (cloud). Bez internetového ptipojeni
tedy neni mozné tento nastroj efektivné vyuzivat.

OCRopus OCRopus® je, obdobné jako pfedchozi néstroj Transkribus, volné dostupny
nastroj pro analyzu textovych dokumenti. Také tento nastroj umoznuje zpracovat vstupni
obrazek, jenz reprezentuje zpracovavany dokument, tak, ze vystupem je napiiklad kolekce
vyextrahovanych radki ze vstupniho souboru. Tato analyza je provadéna pomoci neurono-
vych siti, které jsou volné k dispozici. Oproti nastroji Transkribus je tedy mozné zpracovavat
dokumenty i bez nutnosti internetového pripojeni. Ukazku fungovani nastroje OCRopus je
mozné vidét na obrazku 2.11.

"https://transkribus.eu/Transkribus/
Zhttps://github.com/tmbdev/ocropy
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Obrézek 2.9: Ukazka vypoctu Levenstejnovy vzdalenosti dvou fetézen (,GUMBO* a ,,GAM-
BOL*) a jejich nésledné zarovnani. V tabulce jsou vyobrazeny vSechny vypoctené vzda-
lenosti jednotlivych kombinaci fetézcu, pricemz celkova vzdalenost retézciu ,GUMBO® a
,GAMBOL* se nachazi v pravém dolnim rohu, tedy 2. To odpovida jedné zméné pismena
LU za ,,A* a pridani koncového pismene ,, L V tabulce je také vidét optimélni cesta, ktera
je podbarvend. Vyznam jednotlivych poli cesty je nasledujici. Pokud vede cesta diagonalné
a zaroven se neméni hodnota poli, pak jsou znaky stejné, pokud je vSsak hodnota rozdilna,
jedna se zménu znaku. Pokud vede smér cesty vertikdlné, pak je vlozen do fetézce, ktery
je zapsan na svislém zahlavi tabulky. Naopak, pokud je smér cesty vodorovnd, znamena to
pridani znaku k Tetézci, jenz je zapsan na vodorovném zahlavi tabulky. Vyznam operace
pridani znaku k prvnimu fetézci je stejny, jako odebrani znaku z druhého fetézce, a nao-
pak. Pod tabulkou je pak mozné vidét vysledné zarovnani obou fetézcu. Znak ,,*“ oznacuje
prazdny znak. Ptiklad byl prevzat ze ¢lanku [13].

- .‘_fpﬁ.-.wf.a—_\. Koo Ay 5
er T1Ee L0 L1E Offce: it

Obréazek 2.10: Ukazka zpracovani dokumentu pomoci nastroje Transkribus. Svétle modrou
barvou je vyznaceno nalezené ohraniceni radku. Fialovou barvou je pak vyznacena zakladni
dotaznice (baseline). Transkribus pii pfepisu posledniho fadku tohoto odstavce vyprodu-
koval vystup ,,con beraamioton“, zatimco spravny prespis by mél byt ,thou be cast into
prison.’.
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Obréazek 2.11: Ukazka pouziti nastroje OCRopus. Obréazek 2.11a zobrazuje vstupni obrazek
obsahujici text. Na obrazku 2.11b je vyobrazen vyrez nalezeného radku.
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Kapitola 3
Navrh reseni

V ramci této kapitoly jsou nejprve moznosti Feseni rozpoznavani historickych textt. Prvni
¢ast se vénuje popisu dat, jez by méla slouzit jako vstup do vysledného systému. V dalsi
podkapitole jsou potom predstaveny jednotlivé navrhy, které jsou postaveny na pouziti
hlubokych neuronovych siti. Poté je detailné rozebrano reseni, jenz je v ramci této prace
pouzito.

Vstupem do vsech néasledné popsanych moznosti feseni je obrazek reprezentujici jeden
radek historického textu. Idedlné by takovyto obrazek mél obsahovat pouze text onoho
jednoho tadku, nemél by tedy obsahovat dalsi ¢asti textu, obrédzky a podobné objekty,
které by vedly ke zhorseni rozpoznavani pozadovaného textu. Ukazka takovychto radka je
vyobrazena na obrézku 3.1.

Protoze jsem pri hledani vhodnych dataset nenalezl zadny takovy, ktery by obsahoval
extrahované fadky u nichz by byl priloZzen také prepis a také pozice jednotlivych pismen,
rozhodl jsem se v ramci této priace implementovat také generdtor umélych historickych
textl. Tento generator je detailné popsan v kapitole 5. Vyhoda takovéhoto generatoru tkvi
ve dvou vlastnostech. Prvni vlastnosti je, ze pomoci generatoru je mozné si vytvorit velmi
velké mnozstvi vlastnich dat, kterd mohou byt pouzita pri trénovani neuronové sité. Druhou
vyhodou pak je moznost vytvoreni podrobnych anotaci. Vedle pismen, které se v daném
textu nachazeji, je také mozné ziskat pozice onéch pismen v ramci vysledného obrazku.
Nevyhodou generatoru pak je, ze proces generovani musi byt vhodné nastaven tak, aby
vysledné obrazky co nejvice odpovidaly redlnym historickym vyrezam.

3.1 Navrhy mozZnych reseni

Klasifikace slov Prvni moznosti pii rozpoznavani historickych textu je pouziti klasi-
fika¢ni konvolu¢ni neuronové sité, ktera by na vstupu méla vyfez jednoho konkrétniho
slova z puvodniho radku. Takovato sit by vychézela z klasifika¢ni sité uverejnéné v ¢lanku
ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks [19]. Na zac¢atku sité
by tedy byly konvoluéni a max-pooling vrstvy a ndasledovaly by plné propojené vrstvy s
dropout vrstvami. Vystupem by byl vektor hodnot, které by predstavovaly pravdépodob-
nosti jednotlivych moznych slov. Velkou nevyhodou takovéto sité by bylo omezeni na pocet
rozpoznavanych slov. Vyzadovalo by to seznam rozpoznévanych slov, coz pro jazyk, jako
je Cestina, muze znamenat velice rozsahlou databazi slov. Je to predevsim z duvodu jako
jsou sklonovani, pripadné c¢asovani, riizné zmény predpon a piipon slov a podobné. Také sa-
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Obrézek 3.1: Ukéazky vstupnich fadki historickych texti.

motnd ¢estina prochazela urc¢itym vyvojem a tak se v riiznych obdobich mohou vyskytovat
ruzné varianty téhoz slova.

Connectionist Temporal Classification Dalsi moznosti, jak rozpoznavat historické
texty, je pouzit techniku CTC [12] obdobné, jako tomu bylo v rdmci praci predstavenych v
kapitole obsahujici soucasné metody k rozpoznavani textu (2.2). Vstupem takovéto konvo-
lucni rekurentni neuronové sité by byla sekvence vyrezu puvodniho obrazku, pricemz tyto
vyrezy by byly extrahovany z puvodniho obrizku s konstantnim krokem. Vystupem by
pak byly pravdépodobnosti vSech znakl pro kazdy vytez. Celkovy prepis by pak byl urcen
na zdkladé pouzité varianty CTC (je mozné pouzit se slovnikem nebo bez slovniku). Tuto
moznost vSak nepreferuji, protoze pri pouziti varianty bez slovniku je dosahovdno znacné
nizsich pfesnosti prepisu textu, nez pri varianté se slovnikem [27]. Varianta se slovnikem
zase trpi stejnymi problémy, jako pri pouziti klasifikacni sité popsané vyse, tedy predevsim
omezenou velikost{ slovniku.

Poziéni a znakova sit Nésledujici moznosti je pouziti dvou oddélenych neuronovych siti.
Prvni neuronova sit by méla za kol urcovat pozice jednotlivych pismen v textu (pozicni
sit) a druhd neuronova sit by je nasledné rozpoznévala (znakovd sit). Prepis vstupniho
obrazku, reprezentujicitho rozpoznavany radek historického textu, by pak byl nasledujici.
Nejprve by bylo rozpoznan jeden znak, ktery se nachazi v aktualnim vyiezu, a nasledné by
byla predikovana vzdalenost k dalsimu znaku.

Vystup pozi¢éni sité miize byt ve dvou podobach. Prvni moznosti je, ze vystupem bude
jedna hodnota, kterd bude predstavovat onu vzdélenost a sit tak bude trénovana jako re-
gresni. Druhou moznosti je trénovat tuto sit jako klasifikacni, kdy kazda hodnota ve vy-
stupnim vektoru predstavuje pravdépodobnost konkrétni vzdalenosti.

Vystupem znakové sité by mél byt vektor reprezentujici pravdépodobnosti moznych
znakid v daném vytezu, pricemz tato informace muze byt také propagovana do pozicni sité.
Tohle propojeni by mélo zlepsit predikci vzdalenosti k dalsimu znaku v ptripadech, kdy jsou
stredy dvou pismen blizko u sebe. S informaci ohledné aktudlné rozpoznaného pismene by
pak mohla pozic¢ni sit presnéji urcéit vzdalenost k dalsimu znaku.

Spojeni neuronovych siti Posledni navrzenou moznosti pro rozpoznavani historickych
texttl v sobé spojuje obé neuronové sité popsané v predchozim odstavci. Jedna se tedy o
neuronovou sit, jejiz architektura obsahuje dvé vypocetni vétve. Jedna vétev by klasifikovala
znak nachézejici se nejblize stfedu daného vyrezu a druha vétev by nédsledné urcovala posun
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Obrazek 3.2: Ukazka prace navrzené neuronové sité. Vstupem do sité je vytfez ptvodniho
radku historického textu. Pro tento vytez jsou vypocteny dva vystupy. Prvni vystup je
vektor udavajici pravdépodobnosti ohledné klasifikace prostredniho znaku ve vyrezu. Druhy
vystup urcuje relativni posun vuci aktualnimu vyrezu tak, aby v dalsim vyrezu byl uprostied
nasledujici znak.

k dalsimu pismenu. V tomto piipadé by také mohlo byt prvnich nékolik konvoluénich a
max-pooling vrstev sdileno, coz by mélo mit priznivy dopad na rychlost vypocti a pocet
parametru této sité oproti dvéma samostatnym sitim.

V ramci poslednich dvou névrzich mohou byt pouzity také techniky, jez byly popsiny v
ramci predchozich kapitolach. Jedna se predevsim o pouziti Spatial Transformer Network
[15] (kapitola 2.4) a rekurentnich vrstev [14, 7] (kapitola 2.3). V pfipadé pouziti rekurentnich
vrstev, by tyto vrstvy nahradily ty plné propojené. S pouzitim takovychto vrstev by méla
sit dosahovat lepsich vysledki, protoze s rekurentnimi vrstvami by pfi rozpoznavani ziskala
pamét, respektive kontext, a mohla by tedy kvalifikovanéji urcovat jednotlivé znaky. Tyto
vrstvy by predstavovaly urcity jazykovy model, ktery by se sit naucila ze vstupnich dat.
Jiz by tedy bylo nutné, aby byla sit trénovana a testovana na datové sadé stejného jazyka.
Tohle v pripadé nerekurentnich siti neni tfeba, protoze pri klasifikaci pismene se vychazi
pouze z daného vyrezu bez jakéhokoliv kontextu.

3.2 Implementované reseni

Reseni, jenz bylo implementovano v této praci vychézi ze dvou poslednich névrhi v pied-
chozi ¢asti. Jedna se tedy o neuronovou sif, ktera se sklada ze dvou vétvi, pozicni a znakové.
Cela sit vychazi z architektury sité uvedené v ¢lanku ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks [19], kterd se pouziva pro klasifika¢ni konvoluéni neuronové
sité.

Zmakova vétev ma za tukol klasifikovat znak, jenz se nachazi nejblize stfedu daného vy-
fezu. Vystupem by tedy je vektor pravdépodobnosti takovy, ze kazda hodnota reprezentuje
pravdépodobnost jednoho z moznych znaki. V ramci konvoluénich vrstev této sité jsou také
pouzity vrstva STN, kterd mé za tikol se naucit zamérovat na konkrétni znaky. Tyto vrstvy
naopak nejsou pouzity v ramci pozi¢éni sité, protoze po aplikaci geometrické transformace
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by mohlo dojit ke ztraté informace ohledné pozice v daném vyTezu a nalezeni vzdalenosti k
dalsimu znaku by tudiz nebylo pfesné. Zaroven je vystup znakové vétve pouzit jako soucast
vstupu do pozic¢ni vétve.

Jak je zminéno v ndvrhu, pozi¢ni vétev predikuje vzdéalenost k nasledujicimu znaku. Tato
vzdélenost je reprezentovana jako pocet pixell, o které je potfeba posunout aktualni vyrez
tak, aby se uprostied nového vyrezu nachézel dalsi znak. Jako vystup byl zvolen vektor
hodnot, pricemz prvni hodnota pfredstavuje pravdépodobnost, ze se dalsi znak nachézi ve
vzdélenosti jeden pixel napravo od soucasné pozice, druhd hodnota o dva pixely napravo
atd.

V této vétvi je rovnéz pouzita vlastni jednoduchd vrstva pro tpravu vystupniho vektoru
znakové vétve. Tato vrstva (v ramci architektury nazvana jako One-Hot Binarization) trans-
formuje vektor odpovidajici rozlozeni pravdépodobnosti na vektor obsahujici samé nuly a
jednu hodnotu 1 (takzvany one-hot vektor). Puvodni vektor je preveden tak, Ze se zjisti
pozice nejpravdépodobnéjsi tiidy a nasledné se vytvori novy vektor obsahujici samé 0 a na
misto, kde se vyskytovala ona nejvyssi pravdépodobnost, se vlozi hodnota 1.

Prepis radku Prepis fadku historického textu probihd nédsledovné. Na zacitku je vy-
sledny prepis inicializovan na prazdny retézec a zaroven se vytvori prvni vyrez na zacatku
radku. Jako vstup neuronové sité se pouzije aktualni vyrez, pricemz vystupem jsou dva vek-
tory hodnot. Z vystupu znakové vétve se urci nejpravdépodobnéjsi znak v daném vytezu
a tento znak je pripojen k vyslednému prepisu. Z druhého vektoru se urci nejpravdépo-
dobnéjsi vzdalenost k dalsimu znaku a novy vyfez je vytvoren tak, aby ona nova pozice
byla uprostied tohoto vyrezu. Tento proces se opakuje az do momentu, kdy znakova vétev
klasifikuje aktudlni vytez jako konec fadku. Pro klasifikaci konce radku je vyhrazena jedna
hodnota v ramci vystupniho vektoru a z tohoto divodu je velikost vystupniho vektoru o
jednu hodnotu vétsi, nez je pocet vSech moznych klasifikovanych znak.

Trénovani siti V prvni fizi trénovani vyse navrzenych siti (pozi¢ni a znakova sit a jejich
varianty) je vhodné, aby datovd sada obsahovala ground-truth anotace posloupnosti znaku
a jejich pozicich. Vzhledem k tomu, zZe takto anotovany dataset nebyl nalezen, byl vytvoren
generator umeélych historickych texti, ktery je popsan v ¢asti 5.

P1i trénovani siti je k jednotlivym vyreztim pridavan také sum, ktery zpusobuje, Ze znak
klasifikovany v daném kroku neni vzdy presné uprostied. Technika pridavani Sumu k pozicim
vyTezu je pouzita predevsim k tomu, aby vysledna natrénovana sit zvladala klasifikovat také
znaky, které nejsou uplné presné uprostred vyrezu. K takové situaci mize dojit, kdyz sit
v predchozim kroku nevyhodnoti vzdélenost k dalsimu znaku tplné presné a klasifikovany
znak pak nelezi presné uprostred vyrezu.

V dalsich fazi pak mtze byt jiz ¢dstetné naucend neuronova sit na umélych datech
pouzita pro ziskani pozic znaki v redlnych historickych textech. Proces takového zarovnani
je nasledujici. Nejprve je nutné mit ke vstupnimu obrazku jeho presny prepis. Nésledneé
je mozné pouzit neuronovou sit, ktera jiz byla trénovana na umélych datech, tak, aby
vytvorila nékolik rtznych prepist tohoto radku. Pii vyhodnocovani pravdépodobnosti se
vsak nebere v ivahu pouze nejpravdépodobnéjsi hodnota, avsak je tfeba vybirat i hodnoty
méné pravdépodobné, vzdy vsak s ohledem na jejich pravdépodobnost v ramci ziskaného
rozlozeni. Takto vznikne nékolik ruznych variant prepisii onoho vstupniho textu s tim, Ze
jsou znamy také pozice, na kterych dochéazelo ke klasifikaci jednotlivych znakda.

Nésledné je mozné, pomoci vypoctu Levenstejnovy vzdalenosti [25], odvodit zarovnani
ziskanych prepisu a spréavného prepisu. Z takto zarovnanych prepist je pak mozné ziskat
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Obréazek 3.4: Ukazka zarovnani fadkd historickych texti a jejich prepisti. Cervend ¢ara
oznacuje stfedy jednotlivych znakt prostiedniho radku vyiezu.

pozice, pri nichz byly dané znaky spravné klasifikovany, a tedy vytvorit novou datovou
sadu z téchto redlnych dat. Takto vytvoreny dataset je nasledné mozné pouzit pro dalsi
trénovani této sité, ¢imz by se méla ispésnost rozpoznavani opét zvysit. Ukdzka zarovnani
je vyobrazena na obrazku 3.4.
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Kapitola 4

Datové sady

Tato kapitola obsahuje informace o nalezenych datovych sadach, jenz by mohly byt vhodné
pro natrénovani neuronové sité slouzici pro automaticky pfepis historického textu. V ramci
informaci o datovych sadach je prilozena také tabulka obsahujici souhrn vsech dataseti.
Dale je kazda datova sada detailnéji popsana a je k ni také ptripojena obrazova ukazka.

V tabulce 4.1 se nachazi struc¢ny prehled datovych sad vhodnych pro rozpoznavani
historickych textti. Na obrazku 4.1 je mozné vidét ukazky z jednotlivych datovych sad.

ParzivalDB [11] je datova sada, kterd obsahuje 47 stranek historického textu. Na téchto
strankach se nachédzi 4477 radku textu. Kazdy tento radek je pak samostatné anotovan v
prilozenych textovych dokumentech, pricemz tyto anotace tvori jednotlivé znaky slov, jez
jsou oddéleny mezerou. Celd datova sada byla anotovana ruéné a jsou zde také specialni
sekvence, které zastupuji rtizné, dnes jiz nepouzivané, historické znaky. Stranky predstavuji
naskenované pergamenové spisy z obdobi 13. stoleti na nichz se podileli tii pisari.

Dalsi datovou sadou je RIDGES [20]. Tento dataset obsahuje 59 védeckych knih, pre-
vazné z oblasti studia rostlin. Tyto knihy pochézeji z obdobi mezi 15. a 20. stoletim. Ve
verejné pristupném online systému se pak nachéazeji také anotace, v nichz se nachazi pre-
pisy jednotlivych stranek. Nejsou vSak zde pouzity specidlni znaky pro historické znaky, ale
tyto znaky jsou automaticky prevedeny na znaky, kterymi byly nahrazeny a dnes se bézné
uzivaji.

HBA dataset je datova sada uverejnéna v ramci soutéze pii ICDAR (International Con-
ference on Document Analysis and Recognition) z roku 2017 [1]. Tento dataset obsahuje 11
knih s celkovym poctem 4 436 stran. Tyto knihy se datuji do obdobi 13.-19. stoleti. Spole¢né
s obrazky naskenovanych historickych stranek jsou k dispozici anotace, v nichz se nachazi
informace o kazdém pixelu. Kazdy pixel stranky je zafazen do jedné ze Sesti kategorii.
Tento dataset tedy na trénovani neuronové sité pro rozpoznavani textu neni prilis vhodny.
Nicméné muze byt pouzit pri evaluaci vysledného systému.

Dataset Impact [10] obsahuje velké mnozstvi riznych naskenovanych knih z obdobi 16.—
20. stoleti. Tyto knihy jsou psany v ruznych jazycich, zastoupeny jsou napriklad c¢estina,
Spanélstina, angli¢tina, némcina a dalsi. K témto naskenovanym dokumentim je ve vétsiné
pripadu také pripojeny soubor s anotacemi.

Pfedposlednim zdrojem dat je Digitdlni knihovna'. Ta neobsahuje typickou datovou
sadu, nybrz obsahuje velké mnozstvi naskenovanych dokumentt, které se datuji do obdobi
od 12. do 21. stoleti. Hojné jsou zde tedy zastoupeny také ¢eské knihy z obdobi novovéku.

ldigitalniknihovna.cz
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digitalniknihovna.cz

Nazev datové sady Anotace Stoleti Jazyk Rozsah

Parzival DB Prepis radkua 13. Némcina 47 stranek
RIDGES Prepis radki 15.-20. Némcina 59 knih
HBA dataset - 13.-19. Vicejazycna sada 4436 stranek
Tmpact Propis fAdki 1620, ©coamyendsada o i

(véetné Cestiny)

Vicejazycna sada

Digitalni knihovna — 12.-21. . vybér knih
(véetné Cestiny)
Bible krile Jakuba Lo i . 80 knih,
Prepis odstavcl 17. Angli¢tina
(King James Bible) stovky stranek

Tabulka 4.1: Prehled datovych sad.

Dalsimi z fady typt dokumentu jsou napriklad noviny a ¢asopisy, rukopisy, mapy a podobné.
Zastoupeni jsou zde kuptikladu Jan Amos Komensky, Josef Dobrovsky a dalsi spisovatelé.

Poslednim zdrojem dat je Bible krdle Jakuba (anglicky King James Bible, pripadné King
James Version) [18]. Bible krale Jakuba je staroanglicky pieklad krestanské bible, ktery
vznikl na zac¢atku 17. stoleti [33]. Celkem obsahuje 80 knih (39 knih Starého zdkona, 14
knih apokryfi a 27 knih Nového zdkona) a celkové stovky stranek historického textu. Bible
byla tisténa prevazné pomoci pisma Fraktura, avsak ivody k jednotlivym castem texti jsou
napsany Antikvou. Obcas se vSak text psany Antikvou nachézi i v rdmci radkt psanych
Frakturou. Takovéto zmény pisma komplikuji proces prepisu a z tohoto divodu jsou tyto
¢asti z datové sady vynechany.
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Obrazek 4.1: Ukazka datasetu.
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Kapitola 5

Generator umeélych historickych
textu

V této kapitole je popsan implementovany generator historickych texti. Motivaci k jeho
vytvoreni bylo, Zze se nepodafilo najit vhodnou datovou sadu, kterd by obsahovala naske-
nované historické texty s jejich prepisem a zaroven s dodate¢nou informaci o pozici téchto
pismen. Vyhodou takto implementovaného generatoru je také mnozstvi dat, kterd mohou
byt vygenerovana, a spolu s tim také moznost presné lokalizace vSech pismen.

Implementovany generator vytvari stranky umélych historickych texti takové, aby co
nejvice vypadaly jako pravé naskenované historické dokumenty. Ke generovani obrazku je
zapotiebi nékolika zdroji. Prvnim zdrojem jsou vhodné fonty, které v maximalni mozné
mife odpovidaji dobovym pismim. Druhym zdrojem jsou obrazky (textury), které maji
vzhled starého papiru, které slouzi jako podklad, na které jsou vysledné vygenerované texty
naneseny.

Aby vygenerované obrazky co nejvice odpovidaly redlnym texttm, je na pavodni vysa-
zeny text aplikovano nékolik takzvanych efektl. Tyto efekty maji za kol upravovat origi-
nalni vysazeny text tak, aby se co nejvice priblizil vzhledu historickych texta. Tyto efekty
jsou popsany v nasledujici ¢asti 5.2.

K tomu, aby efekty neupravovaly vstupni obrazek pokazdé stejnym zptisobem, je v
generatoru nékolikrat pouzito generovani ndhodnych ¢isel. Aby se daly jednoduse ovladat
minimalni a maximalni hodnoty pfi tomto generovani, je jedinym parametrem pii spusténi
konfiguracni soubor, ktery obsahuje mimo jiné pravé tyto minimalni a maximalni hodnoty
pro jednotlivé efekty. Dalsimi parametry, které jsou ulozeny v ramci konfigura¢niho souboru,
jsou napftiklad rozméry vysledného obrazku, adresate s fonty a podobné. Ukazku celého
konfigura¢niho souboru je mozné nalézt v priloze.

K vysazeni daného textu do obrazku byla pouzita knihovna freetype ve verzi pro python'.
Tato knihovna umoznuje vysazeni vlastniho textu na pomérné nizké drovni a je tedy mozné
béhem sazeni uchovavat uzite¢né informace, jako napriklad jiz zminéné pozice jednotlivych
znakil. Detailnéjsi informace ohledné sézeni textu je popsan v navazujici ¢asti 5.1.

5.1 Sazeni textu

Jak je zminéno v predchozi ¢asti, k vysazeni se pouziva knihovna freetype. Podle oficialniho
navodu k pouziti této knihovny, se text sazi ve dvou fazich. V prvni fazi se vypocita celkova

https://pypi.python.org/pypi/freetype-py/
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Obréazek 5.1: Ukazka dvou rozdilnych radki z pohledu velikosti mezer v ramci jedné stranky
dokumentu.

velikost matice, kterd je pro dany text zapotiebi, a nasledné se ve druhé fazi skladaji vykres-
lené znaky do finalniho obrazku. Béhem obou fazi se také geometricky upravuji vysazené
znaky, kazdé pismeno je rotovano o urcity thel, jenz je ndhodné vygenerovan z normal-
niho rozlozeni s parametry z konfigura¢niho souboru. Déle jsou také pismena upravovana
z hlediska posunu. Pro kazdé pismeno je vygenerovina hodnota, o kterou je dané pismeno
posunuto, at jiz doleva ¢i doprava, oproti pozici, na niz by bylo standardné vygenerovano
pti pouziti kerningu. Tato hodnota je opét generovana z normalniho rozlozeni s parametry
definovanymi v ramci konfigura¢niho souboru.

Vystupem celého generovani jsou stranky imitujici puvodni historické texty. Takové
texty byvaji vétsinou zarovnany do bloku, ¢ehoz se pouhym skladanim vykreslenych znakt
dosdhnout neda. Pii generovani vysledné stranky je také zapotifebi nastavit jeji celkovou
sitku. Aby bylo zarovnani textu do bloku, jsou ze vstupniho textu brany jednotliva slova
a postupné je vypoctena celkovd velikost aktualniho radku s tim, Ze mezi slova se vklada
minimalni mezera, jenz je opét definoviana v ramci konfigura¢niho souboru. Jakmile celkova
délka aktualniho radku presahne pozadovanou sitku, tak je posledni slovo odebrano a ve-
likosti mezer mezi jednotlivymi slovy jsou dopocitany tak, aby tyto mezery doplnily sitku
radku na pozadovanou hodnotu.

Tento postup také pridava do vygenerovanych stranek jeden dulezity prvek a tim je
variabilita mezer mezi slovy. V origindlnich historickych textech se nachazi velka variabilita
mezer mezi slovy a to az do té miry, ze nékdy vypadé jako jedna mezera, jako by tam byly
dvé. Naopak nékdy jsou mezery tak malé, Ze pri pohledu zdalky by se mohlo zdat, Ze cely
radek je jedno dlouhé slovo. Ukazka dvou rozdilnych fadkt z jedné stranky dokumentu je
na obrazku 5.1.

Kazdy vysazeny radek je pridan k jiz predchozim vygenerovanym radktm, ¢imz se vy-
tvori vysledna stranka textu. Mezi radky je vkladana mezera, jejiz velikost je opét ziskana z
normalniho rozlozeni s parametry definovanymi v konfigura¢nim souboru. Vystupem sazeni
textu je dvourozmérnd matice, kde kazdy bod je hodnota v rozsahu 0 — 255.

Jesté pred samotnym sazenim textu je v ramci konfigura¢niho souboru mozné povolit
dvé tpravy sdzeného textu. Prvni apravou je prevod prvniho pismene slova na velké pismeno
(majuskule), tedy naptiklad z ,a* na ,A*“. Druhou dpravou je pridavani specidlnich znaku,
jako jsou tecka, c¢arka, vykriénik, apod., za slova. Obé tyto dpravy se mohou nezavisle
na sobé provadét s urcitou pravdépodobnosti na kazdém slové vstupniho textu. Takovéto
upravy mohou byt vhodné zejména, pokud vstupni text neobsahuje ptilis velky pismen,
pripadné specialnich znak.

5.2 Efekty

Efekty slouzi k tpravé vysazeného textu tak, aby vysledek co nejvice vypadal, jako realny
historicky text. VSechny efekty jsou postupné aplikovany na sebe tak, az vznikne vysledny
obrazek. Celkovy proces aplikace jednotlivych efekti schematicky znazornén na obrazku

=

5.2.
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Obrazek 5.2: Schéma generovani umélych historickych stranek. Operace ¢islo 1 odpovida
vysazeni textu, operace 2 vysazeni zadniho textu. Operace 3 predstavuje efekt simulujici
nedokonalosti tisku. Operace ¢. 4 nanasi vysdzené texty na vybranou texturu a operace ¢. 5
pridava rozmazani.

Nedokonalosti tisku Prvnim efektem v posloupnosti, kterd je aplikovana na obrazek,
je efekt, jenz imituje nedokonalosti pfi historickém tisku. Tento efekt aplikuje na ptavodni
obrazek dva typy nedokonalosti. Nejprve je vygenerovana matice hodnot v rozmezi 0 az 1,
pficemz ke generovani se pouziva knihovna noise?, kterd vytvaif ndhodné souvislé mapy.
Tato mapa poté slouzi k imitaci nerovnomérnosti pii tisku, kdy se nékteré ¢asti pismen
nemusi dobfe otisknou na papir a tak je zde text nepatrné bledsi.

Druhym typem nedokonalosti jsou defekty pismen, kdy se uréitd mald cast pismene
neotiskne viubec. Toto mize byt zpusobeno napiiklad poskozenim dané litery, pripadné
necistotou papiru. Tato nedokonalost je vytvorena tak, ze se do matice, kterd ma shodné
rozméry jako puvodni obrazek, ndhodné umisti nékolik ndhodnych hodnot v rozsahu 0 az 1.
Nésledné se provede Gaussovské rozostieni, které doda témto bodia plynulejsi prechod do
zbytku matice a zdroven je nepatrné zvétsi. Nakonec jsou hodnoty alfa kandlu ptuvodniho
obrazku vynasobeny hodnotami obou téchto matic.

Zadni text Dale je s urcitou pravdépodobnosti aplikovan efekt, ktery zptlisobi, ze se ve
vysledném obrazku objevi druhy text, ktery je prevracen pies vertikalni osu a zaroven
je velice prisvitny. Toto predstavuje situaci, kdy na se na danou stranku otiskne text z
nasledujici strany, ptipadné pres list papiru prosvita text, ktery se nachazi na druhé strané.
Na takto vygenerovany text se také aplikuje predchozi efekt, tedy efekt, ktery napodobuje

Zhttps://github.com/caseman/noise

27


https://github.com/caseman/noise

nedokonalosti pri tisténi. Tento vysledny obrazek je nakonec nanesen na texturu papiru, jez
byla pro dany text ndhodné zvolena.

Naneseni na texturu Po aplikaci vySe zminénych efektl, je aktudlni obrdzek nanesen
na zvolenou texturu. Toto se déje pomoci procesu zvaného alpha blending (ptipadné alpha
compositing). Jednd se o techniku, kdy jsou pres sebe prolnuty dva obrazky s tim, Ze jeden
je pouzit jako podklad (pozadi) a druhy je na néj nanesen na zakladé hodnot alfa kandlu
(prusvitnosti bod).

Rozmazani pismen Naésledné je na obrazek aplikovan jesté posledni efekt, ktery zpiisobi,
ze nékteré casti pismen vypadaji jako rozpité. Tohoto efektu se dosahne tak, ze je vygene-
rovana nadhodna mapa, obdobné jako u efektu nedokonalosti tisku, a také se vytvori novy
obrazek, ktery vznikne aplikaci Gaussovského rozostieni na ptvodni obrézek. Nédsledné jsou
oba obrazky prolnuty s tim, Zze v daném bodé je vyslednd intenzita je rovna souctu hod-
not v puvodnim a rozostieném obrazku, pricemz jedna z hodnot je vyndsobena hodnotou
ve stejném bodé ve vygenerované mapé a druha z hodnot je vynasobena hodnotou, ktera
vznikla jako jedna minus hodnota v mapé.

5.3 Vystupy generatoru

Hlavnimi vystupy generatoru jsou predevsim samotny obrazek a podrobné anotace obsahu-
jici bounding boxy jednotlivych znaki a pozice zdkladnich dotaznic (baseline) jednotlivych
radkt. Vedle téchto vystuptli, generator produkuje také vystup anotaci ve formé XML sou-
boru, ktery odpovida vystupu programu Transkribus, jenz je popsan v ramci kapitoly 2.6.
Dalsim vystupem je potom také dalsi obrazek, pricemz hodnota kazdého jeho pixelu repre-
zentuje uréitou tfidu. Pomoci téchto trid jsou rozliSovany jednotlivé znaky, pozadi a mezery
mezi slovy. Takovyto vystup je vhodny zejména pro sémantickou segmentaci. Ukazka vy-
stupu generatoru umélych historickych textti je vyobrazena na obrazku 5.3.
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Obréazek 5.3: Ukazka vystupt generatoru.
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Kapitola 6

Implementace

Tato kapitola je zaméfena na nékteré implementacni detaily této prace. V prvni ¢asti jsou
struéné popsany nastroje, které jsou pouzity pro trénovani neuronovych siti. Nasledujici
¢ast se zabyva implementaci Spatial Transformer Network. V dalsi ¢asti je popsan pro-
ces zpracovani vygenerovanych dat pouzitych pro trénovani siti a posledni ¢ast se vénuje
implementac¢nim detailtim rekurentnich neuronovych siti.

6.1 Pouzité nastroje

Hlavnim programovacim jazykem této prace je jazyk Python. Nastrojem pouzitym pro
trénovani neuronovych siti je knihovna zvana Keras [3]. Keras je vysokouroviova knihovna
pro popis, trénovani a testovani neuronovych siti napsana v jazyce Python, kterd pouziva
optimalizované knihovny pro rychlé vypocty, takzvany backend. Keras je schopen bézet
nad knihovnami TensorFlow [2], CNTK [20] a Theano [3]. V rdmci této préce je pouzita
knihovna TensorFlow, jenz je vyvijena firmou Google, a ktera je také vychozi knihovnou
pro backend.

6.2 Spatial Transformer Network

Ackoliv nabizi knihovna Keras pomérné velké spektrum prostredku, které mohou byt v
ramci neuronovych siti pouzity, Spatial Transformer Network (STN) [15] vSak v knihovné
chybi. Proto je zde pouzita implementace Octavia Arriaga'. Tato implementace umoziuje
naucit se 2D afinni transformace zahrnujici posun, ofiznuti, rotaci a skalovani. Vzhledem k
tomu, ze v této praci jsou rozpoznavany radky textu, jejichz pismena se nachazeji v jedné
linii, byly transformace omezeny pouze na posun, ofiznuti a izotropni zménu métitka (viz
2.4). Z tohoto duvodu neni zapotiebi, aby vystupni vektor lokaliza¢ni sité obsahoval Sest
hodnot, ale postacuji pouze hodnoty tfi. Protoze vsak celd implementace podéita s tim, ze
rozmér vystupu bude odpovidat Sesti hodnotam, bylo potfeba tuto zménu implementovat.

Vzhledem k tomu, ze TensorFlow je optimalizovand knihovna pro vypocty, neni prilis
vhodné ménit ¢i nastavovat hodnoty pri samotném vypoctu. Do vypoctu tedy byla vlozena
operace nasobeni matic, ktera vektor o tfech hodnotach rozsiri na vektor o Sesti hodnotéch.
Vyslednd matice je nasledujici:

https://github.com/oarriaga/spatial_transformer_networks
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P1i vynasobeni vektoru, jenz je vystupem lokalizac¢ni sité, vznikne no ektor, z néhoz,
po preskldadani na matici 2 x 3, vznikne vysledna transformace. Pro vektor v = [s,t,,1,] je
vypocet nasledujici:

100 010
vV=vM=1[s t, t,] [0 01 0 0 0|=[s 0 t, 0 s t]
00 0001
Vysledna transformace po preskladani je:
s 0 i,
= [0 s tzj

6.3 Zpracovani umeélé datové sady

Vystupem generatoru z kapitoly 5 jsou vygenerované umélé stranky historického textu a
jim odpovidajici anotace. Pro trénovani se vsak pouzivaji vytezy jednotlivych znaki s ¢dsti
jejich okoli. Vytezy jsou ze stranky ziskdny pomoci implementovaného skriptu, jenz pti
vytvareni jednotlivych vyrezl, pro kazdy znak vytvori nékolik riznych vyrezi.

Jeden vytez pak obsahuje pozadovany znak presné uprostied a ostatni vyrezy obsahuji
tento znak posunuty urcitym smeérem, jak je popsano v ¢asti 3.2. Tento smér je ndhodné
generovan z normalniho rozlozeni, jehoz parametry jsou specifikovany v konfigura¢nim sou-
boru.

Vysledkem tohoto zpracovani je sada souborti, jejichz nazev je ve tvaru image_[Eislo
stranky] _[Cislo sekvence] _[Eislo obrazku v sekvenci].png. Takto strukturovany na-
zev je nutny predevsSim pri trénovani rekurentnich siti, kdy je pri nacitani datové sady
zapotiebi zjistit, které vyrezy patii stejné sekvenci znakd.

6.4 Rekurentni sité

Jak je jiz nastinéno v predchozi ¢asti, trénovani rekurentnich neuronovych siti se od tré-
novani nerekurentnich siti mirné 1isi. Jde predevsim o to, Ze pfi trénovani rekurentnich siti
je zapotiebi, aby data v trénovaci davce (anglicky takzvany batch) predstavovaly jednot-
livé sekvence. Tuto podminku je nutné dodrzet aby se rekurentni vrstvy naucily uchovavat
spravné informace o kontextu. Z tohoto duvodu byl implementovan BatchGenerator a byla
pouzita specialni obalovaci vrstva TimeDistributed, jenz jsou popsané v nasledujicich od-
stavcich.

BatchGenerator BatchGenerator je implementovand tiida slouzici pro generovani tré-
novacich a validaénich dévek. Tyto dédvky jsou vytvafeny z nactené datové sady, kterd si
zaroven uchovava informaci o tom, do které sekvence dany vyrez patii. Parametry gene-
ratoru jsou tii. Vedle samotného datasetu jsou to pocet sekvenci v ddvce a pocet vyrezi v
jedné sekvenci. BatchGenerator, jenz je implementovan jako iterator, pak pri kazdém zavo-
lani metody __next__ vytvori novou davku tak, ze vybere ndhodnou sekvenci datasetu a z
ni vybere prislusny pocet vyrezi.
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Aby pokazdé pri vybéru stejné sekvence nebyl vystup stejny, je jesté ndhodné vybran
také pocateéni vytez, od kterého se sekvence do davky prida. Pokud nastane pripad, zZe jiz
sekvence v datové sadé nepokracuje, ale je zapotrebi jesté doplnit data do vysledné davky,
pak je opakované pridavan posledni vyrez, ktery obvykle oznacuje konec fadku. Namisto
klasické datové sady je pak takto implementovany generator pouzit jako zdroj dat pro
trénovani.

TimeDistributed wrapper Druhou dtlezitou soucdsti pii trénovani konvolu¢nich re-
kurentnich siti v knihovné Keras, je specidlni obalovaci vrstva TimeDistributed?. Jedn4 se
takzvané o wrapper, ktery lze aplikovat na jakoukoliv jinou vrstvu neuronové sité.

Pr1i trénovani nerekurentnich konvoluc¢nich neuronovych siti mé vétsinou trénovaci davka
CtyTi rozmeéry — pocet obrdzku v ddvce, vyska obrdzku, $irka obrdzku a pocet kandli obrdzku.
Pri trénovani rekurentnich konvoluénich neuronovych siti je vSak zapotiebi, aby méla davka
rozméru pét — pocet sekvenci, pocet obrazki v sekvenci, vijska obrdzku, sirka obrdzku a pocet
kandli obrdzku. K dorovnani tohoto rozdilu slouzi pravé wrapper TimeDistributed.

Tato obalovaci vrstva zptisobi, ze vrstva, kterou obaluje, zpracuje jednotlivé vyrezy, jako
by se jednalo o ¢tyifrozmérnou davku. Vysledek pak je opét transformovan do pétirozmérné
davky, takze jsou zachovany jednotlivé sekvence. Wrapper TimeDistributed neni pouzit v
pripadé rekurentnich vrstev, protoze ty naopak vyzaduji pétirozmérnou davku.

*nttps://keras.io/layers/wrappers/
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Kapitola 7

Experimenty

V této kapitole se nachazi popis a vysledky provedenych experimentt. Prvni experiment se
zameéruje na velikost neuronové sité, pricemz byly natrénovany a nasledné otestovany dveé
neuronové sité s rozdilnymi velikostmi architektur. Ve druhém experimentu se vyhodnocuje
uspésnost pri pouziti STN v ramci architektury sité. Treti experiment zjistuje, zda poméaha
propojeni mezi znakovou a poziéni vétvi pii rozpoznavani fadki textu. Ctvrty experiment je
zaméren na pouziti a porovnani rekurentni sité oproti siti bez rekurentnich vrstev. Posledni
experiment ukazuje, jak se zlepsi rozpoznavani sité po natrénovani na realnych datech.

Trénovaci datova sada Pri vsech experimentech byla neuronova sif nejdrive ucena na
umélych datech ziskanych z pouziti generatoru, jenz je popsan v kapitole 5. Celkové bylo
prii generovani pouzito 34 fontt, které vypadaji, jako pismo Fraktura. Déale bylo pouzito 86
ruznych textur predstavujici historicky papir, na ktery je vysdzeny text nanasen.

Poslednim zdroj potfebnym pro generovani je onen text, jenz je vysazen. Za tcelem ge-
nerovani trénovaci datové sady byl pouzit textovy korpus nazvany Day3PMSession' ziskany
z databaze The Open American National Corpus [1]. Tento textovy korpus obsahuje celkem
20 817 anglickych slov skladajici se celkové z 121 296 znaki. 7Z této textové datové sady bylo
vygenerovano 118 umélych historickych stranek, pricemz kazda stranka obsahovala 5 radki
textu. Tento pocet byl zvolen proto, aby bylo pfi generovani pokryto co nejvice kombinaci
fontu a textur pozadi.

7 vygenerovanych stranek jsou ziskany vyrezy zpusobem, ktery je popsan v predchozi
kapitole. Celkem takto vzniklo 467 925 vytezu, jez byly pfi trénovani siti rozdéleny do dvou
¢asti. Prvni ¢ast urcend pro samotné trénovani obsahovala 397 030 vyTezl, druha ¢ast byla
urcend pro validaci trénovani, pficemz obsahovala zbylych 70895 vytezii.

Testovaci datové sady Pro testovani natrénovanych neuronovych siti bylo pouzito hned
nékolik datovych sad. Prvni a druhd datova sada je opét vytvorend pomoci generatoru
umélych textd. Rozdil mezi nimi je takovy, Ze zatimco prvni sada obsahuje, stejné jako
datova sada pro trénovani, jednotlivé vyrezy kazdého znaku, tak druhd datova sada obsahuje
obrazky, které obsahuji celé jednotlivé vygenerované radky textu. V ramci prvni sady je pro
kazdy vyrez znam znak, jenz je v tomto vyTrezu klasifikovan, a také vzdalenost k dalsimu
znaku. U datové sady obsahujici pouze radky je znam pouze vysledny prepis celého radku.
Tato datova sada imituje pouziti vysledného systému na realnych datech.

http://www.anc.org/MASC/texts/Day3PMSession.txt
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Jak jiz bylo zminéno, tyto datové sady byly vygenerovany obdobné jako trénovaci datova
sada. Byly zde pouzity stejné fonty a textury pozadi, avsak lisily se ve vstupnim textovém
korpusu. Generovany text byl opét ziskan z databaze The Open American National Corpus
[1], aviak zde se jednalo konkrétné o korpus Fermentation Eminent-Domain®. Prvni sada
pak obsahuje 11 175 obrazki, kde jeden obrazek odpovida jednomu pismenu, a druha sada
obsahuje 360 obrazku, pricemz tento jeden obrazek odpovida jednomu fadku textu.

Dalsi datovou sadu tvori fadky realnych historickych texti. Tyto fadky byly ziskany z
datové sady King James Bible a také z databaze Impact. Vzhledem k tomu, Ze pro data ani
z jedné datové sady neexistovaly prepisy radki, bylo tfeba je ru¢né anotovat. Datova sada
obsahuje celkem 527 obrazka radki, pricemz tyto fadky obsahuji dohromady 16 580 znakii.

Vyhodnoceni tsp&$nosti  Uspénost rozpoznavani je vyhodnocovana dvéma zptsoby. V
pripadé testovaci sady, kterd obsahuje vytezy jednotlivych pismen, je tispésnost rozpozna-
vani vyhodnocena jako procentudlni ispésnost spravné klasifikovanych obrazka. U datovych
sad obsahujicich celé tadky je vyhodnoceni tspésnosti vypocteno pomoci Levenstejnovy
vzdalenosti® (viz 2.5). Uspé&nost prepisu fadku je vyhodnocena jako znakova piesnost, jenz
je vypoctena pomoci na zédkladé vztahu:

l—d

Qe T (71)

kde [ je pocet znaku radku a d je Levenstejnova vzdalenost mezi skutecnym a ziskanym
prepisem radku.

7.1 Velikost sité

Prvni experiment zkoumd vliv velikosti sité na dspéSnost rozpoznavani textu. V ramci
experimentu jsou natrénovany dvé neuronové sité, které vychézeji z totozné architektury,
jenz byla predstavena v kapitole ohledné névrhu feseni (kapitola 3, obrdzek 3.3. Rozdil
mezi obéma sitémi predstavuje pocet pouzitych vrstev v konvoluénich a plné propojenych
blocich. Pocty a parametry jednotlivych vrstev jsou popsany v tabulce 7.1.

Vysledky tspésnosti rozpoznavani textu se nachézeji v tabulce 7.2. Uspésnost uréovani
pozic je vyjadiena grafem na obrizku 7.1. Z vysledkl je mozné vycist, ze neuronova sit s
vice vrstvami dosahovala lepsich vysledku nez mensi sit.

7.2 Pouziti STN

Tento experiment ukazuje vyhody pouziti vrstvy se Spatial Transformer Network [15] ve
znakové vétvi. V rdmci experimentu byla natrénovana dalsi neuronova sit, kterd méla stej-
nou architekturu, jako vétsi sit z prvniho experimentu, avsak neobsahovala vrstvu STN.
Vysledky této nové sité v porovnani s vetsi siti z experimentu 1 se nachazeji v tabulce 7.3.
Ze ziskanych vysledkl je mozné vycist, ze tispésnost rozpoznavani sité s STN je vyssi, nez
prii pouziti sité bez STN.

*http://wuw.anc.org/MASC/texts/Fermentation_Eminent-Domain.txt
3Skript pro vypocet Levenstejnovy vzdalenosti byl poskytnut vedoucim prace, Ing. Michalem Hradigem,
Ph.D. Implementace pochazi od Doc. Ing. Lukase Burgeta, Ph.D.
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Bloky

Mensi sit

Veétsi sit

Konvoluéni vrstvy
+ Max-pooling

Plné propojené vrstvy
+ Dropout

1,16,2 x 2,2 x 2
1,32,2 x 2,2 x 2
1,64,2 x 2,2 x 2

256, 0.5
256, 0.5

3,16,2 x 2,2 x 2
3,32,2x2,2x2
3,64,2 x 2,2 %2

1024,0.5
1024,0.5

Tabulka 7.1: Architektury siti z experimentu 1. Hodnoty u bloku reprezentujici bloky obsa-
hujici konvolu¢ni vrstvy a max-pooling jsou nasledujici: prvni hodnota urcuje pocet konvo-
luc¢nich vrstev v bloku, druha predstavuje pocet konvoluc¢nich jader kazdé konvoluc¢ni vrstvy,
treti hodnota predstavuje velikost konvoluéniho jadra a posledni hodnota urcéuje velikost
filtru max-pooling vrstvy. V rdmci blokd plné propojenych vrstev a dropout predstavuji
hodnoty nésledujici parametry: prvni hodnota udéva velikost plné propojené vrstvy (pocet
neuront), druhd pravdépodobnost dropoutu.

Dataset Mensi sit  Vétsi sit
Umély dataset - vyfezy  89.5 % 94.4 %
Umély dataset - fadky 83.2 % 91.1 %
Historicky dataset 74.2 % 79.1 %

Tabulka 7.2: Vysledky experimentu 1. Hodnoty predstavuji ispéSnost rozpoznavani znaki.

7.3 Propojeni znakové a pozicni vétve

Dalsi experiment se zaméfuje na zjisténi, jaky vliv mé propojeni znakové a pozic¢ni vétveé v
ramci navrzené neuronové sité. Architektura nové natrénované sité opét vychazi z navrzené
neuronové sité, avsak nyni bez propojeni vystupu znakové vétve na vstup do pozic¢ni vétve.
Zaroven v pozicni vétvi neni vrstva transformujici rozlozeni pravdépodobnosti na one-hot
vektor. Obé vétve maji stejné pocty vrstev, jako ma vétsi sit z experimentu 1. Vysledky
uspésnosti rozpoznavani radkt textu se nachazeji v tabulce 7.4, ispésnosti predikce pozice
nasledujictho znaku jsou vidét v grafu na obrazku 7.2. Z vysledki vyplyva, ze sit bez
propojeni dosahuje obdobnych tspésnosti, jako sit s propojenim.

7.4 Rekurentni sit

Tento experiment ukazuje, jak se zméni tspésnost rozpoznavani pokud ma sit k dispozici
kontext. Architektura sité opét vychdazi z architektury navrzené sité a méa stejny pocet
vrstev, jako mé vétsi sit z prvniho experimentu. Misto plné propojenych vrstev jsou vsak v
tomto experimentu pouzity rekurentni vrstvy, konkrétné LSTM [14] (viz 2.3). Tabulka 7.5
obsahuje vysledky rekurentni sité. Z vysledkl je patrné, ze ackoliv na umélych datovych
sadach dosahuji rekurentni i nerekurentni sité priblizné stejnych tispésnosti, u historického
datasetu tomu tak neni. To mtze byt zpiisobeno rozdilnym jazykovym modelem naucenym v
ramci umeélého datasetu a historickym jazykovym modelem. Natrénovani jazykového modelu
na historickych datech se vénuje dalsi experiment.
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Obrazek 7.1: Vysledek urcovani pozic pismen.

Dataset Sit bez STN  Sit s STN
Umély dataset - vytezy 94.4 % 94.4 %
Umdly dataset - fadky 89.4 % 91.1 %
Historicky dataset 771 % 79.1 %

Tabulka 7.3: Vysledky experimentu 2. Hodnoty predstavuji tispéSnost rozpoznavani znaki.

7.5 Natrénovani na realnych datech

Posledni experiment je zaméren na vyhodnoceni uspésnosti rozpoznavani textu siti, ktera je
natrénovana na redlnych datech. K tomu, aby bylo mozné natrénovat navrzeno neuronovou
sit na realnych datech, je potfeba provést jejich zarovnani. Toto zarovnani bylo provedeno
tak, jak je popsdno v kapitole popisujici navrzenou sit (viz 3.2).

Zarovnana datova sada Zarovnand datovd sada byla vytvorena z radku knihy King
James Bible. Celkem se jednalo o 369 radki, které obsahovaly 11 565 znakd. Pri zarovnani
byly nalezeny pozice 11503 znaki, coz predstavuje 99.5% tspésnost.

Na vyse popsané datové sadé byly dotrénovany dvé sité. Prvni byla vétsi sit z prvniho
experimentu a druhd byla rekurentn{ sit z minulého experimentu. Uspé&$nost rozpoznavani
pak byla vyhodnocovana jiz pouze na historickém datasetu. Vysledky obou siti se nachazeji v
tabulce 7.6. Z téchto vysledki je vidét, ze obé sité se znacné zlepsily, konkrétné rekurentni sit
0 12.3% a nerekurentni sit o 7.2%. Stéle vsak plati, Ze rekurentni sit nedosahuje ispésnosti
nerekurentni sité.

7.6 Shrnuti vysledki

7 predchozich experimentd vyplyva, ze nerekurentni sité dosahuji vyssich tspésnosti na
realné historické datové sadé nez rekurentni sité. Dale je také ukazano, ze pouzité techniky
(Spatial Transformer Network a propojeni znakové a pozi¢ni vétve) prindseji urcité zvyseni
uspésnosti rozpoznavani.
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Dataset Sit bez propojeni Sif s propojenim

Umély dataset - vyfezy 94.4 % 94.4 %
Umély dataset - radky 94.5 % 91.1 %
Historicky dataset 78.1% 79.1 %

Tabulka 7.4: Vysledky experimentu 3. Hodnoty predstavuji iispéSnost rozpoznavani znaki.
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Obrazek 7.2: Vysledek urcovani pozic pismen.

P1i ru¢ni kontrole prepist bylo zjisténo, ze sité obcas preskakovaly tuzké znaky, jako
jsou napriklad ,1¢, .i* a podobné. U nékterych Sirsich znaku (napiiklad ,w*, ,u“ a dal-
sich) naopak dochéazelo k tomu, ze neuronové sité urcily pozici nésledujiciho znaku v ramci
aktualniho znaku. Problém také zpiisobovaly mezery mezi jednotlivymi slov. Obcas byly
mezery tak malé, ze doslo k vynechéni této mezery, nebo naopak mezera byla tak velka, ze
neuronova sit vlozila mezeru vicekrat.

Mezi dalsi casté chyby nerekurentni sité pattily zamény velkého a malého znaku pro
dané pismeno, ¢i zdména s podobnym znakem (napiiklad pismeno 0% za ¢islici ,,0¢).
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Dataset Rekurentni sit Nerekurentni sit

Umély dataset - vytezy 95.8 % 94.4 %
Umély dataset - fadky 88.9 % 91.1 %
Historicky dataset 70.4 % 81.8%

Tabulka 7.5: Vysledky experimentu 4. Hodnoty predstavuji ispéSnost rozpoznavani znaki.

Rekurentni sit Nerekurentni sit

Uspésnosti ptivodnich
natrénovanych siti

70.4 % 81.8%

Uspésnosti siti
dotrénovanych na 82.7 % 89.0 %
redlnych datech

Tabulka 7.6: Vysledky experimentu 5. Hodnoty predstavuji ispéSnost rozpoznavani znaki.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace je vytvorit automaticky nastroj pro rozpoznavani historickych textt. Jedna
se predevsim o novoveéké texty psané kategorii pisem zvané Fraktura. V ramci této prace
bylo nalezeno nékolik vhodnych datovych sad, které by mély slouzit k trénovani a nasledné
evaluaci navrzeného feseni. Timto feSenim je nové navrzena neuronova sit, kterd se sklada
ze dvou vétvi. Znakova vétev klasifikuje znak v aktudlnim vytezu, ktery se nachazi nejblize
stredu vyrezu. Pozi¢ni vétev nasledné urcuje vzdalenost k dalsimu znaku, kde je vytvoren
novy vytez. Opakovanim téchto krokt se nasledné prepise cely radek textu. Soucasti na-
vrzené sité je také Spatial Transformer Network, jenz aplikuje geometrické transformace
na danou vstupni matici. Také je mozné pouzit v siti rekurentni vrstvy, které umoznuji
uchovavat kontext pii samotném prepisovani.

Soucésti této prace je také implementovany generator umélych historickych texti, ktery
se snazi co nejvice priblizit redlnym texttim. Takovyto generdtor je vhodny pfedevsim ze
dvou divodt. Tim prvnim je, Ze pomoci néj je mozné vygenerovat libovolné mnozstvi umeé-
Iych historickych textt. Druhym divodem k implementaci takového generatoru je, ze po-
moci néj je pomérné snadné ziskat anotace vytvorenych textl. Jedné se predevsim o presny
prepis daného textu a také o ziskdni pozic jednotlivych pismen v rdmci vygenerovaného
obrazku.

Pri experimentovani s navrzenou neuronovou siti byly pouzity tii datové sady. Prvni
dvé datové sady byly vygenerovany pomoci implementovaného generatoru a tieti byla ruéné
anotovana sada vychazejici z dostupnych internetovych zdroji. Z dosazenych vysledkt vy-
plynulo, Ze nerekurentni sit dosahovala lepsich vysledki nez rekurentni sit. Z dalsich expe-
rimentd vyplynulo, Ze zapojenim Spatial Transformer Network do znakové vétve se zvysi
uspésnost priblizné o dvé procenta, a také, ze propojenim znakové a pozic¢ni vétve miize
dochéazet k lepsim vysledkiim priblizné o jedno procento.

V poslednim experimentu byla také zarovnana historickd datova sada, na niz byly na-
sledné neuronové sité dotrénovany. Diky tomuto dotrénovani se tispésnosti zvysily o 12.3%
sit.

V ramci dalsi prace by mohly byt vyzkouseny napiiklad obousmérné LSTM, piipadné by
soucasti vstupu navrzené neuronové sité mohl byt také vystup sémantické segmentace. Pro
tyto tucely byl uzpusoben také generator umélych historickych textu, ktery dokaze vytvaret
odpovidajici obrédzky pro sémantickou segmentaci.
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Priloha A

Konfiguracni soubor

Ukéazka konfigura¢niho souboru pro generator umélych historickych texti:

[Common]

Input: input_corpus.txt
Outputs: OutputsPages/
Backgrounds: Backgrounds/
Fonts: Fonts/
Annotations: True

[Text]

Words: False

ToLowercase: False
FirstUppercase: 0.0
PunctuationAfterWord: 0.0
Punctuations: .,-7!

[Page]

Width: 500

Padding: 50
NumberOfLines: 5
MinWordSpace: 4
MinLineHeight: 32
MaxLineHeight: 48
LineSpaceMean: 5.0
LineSpaceSigma: 0.5

[BackText]
Probability: 0.5
MinAlpha: 0.05
MaxAlpha: 0.4

[PrintingImperfections]
MinFreq: 150

MaxFreq: 500

MaxColor: 255
SubtractMin: True
MaxBlobs: 500
MinBlobColor: 64
MaxBlobColor: 192

[Blurring]

MinSigmaX: 0.5
MaxSigmaX: 10.0
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MinFreq: 150
MaxFreq: 500
MaxColor: 160

[Transformations]
RotationMean: 0.0
RotationSigma: 0.01
TranslationMean: 0.7
TranslationSignma: 0.7
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Priloha B

Obsah DVD

Obsah prilozeného DVD:
e datasets/ - adresar s datovymi sadami pro trénovani a testovani neuronovych siti

— AlignedDataset/ - zarovnana realna historickd datova sada
— ArtificiallLines/ - faddky vygenerovaného textu

— Historicallines/ - fadky historickych textu

Sequences/ - trénovaci sada s vytezy

— Sequences2/ - testovaci sada s vyTezy
e source_codes/ - adresaf se zdrojovymi kédy

— generator/ - skripty potfebné pro generovani umélych datovych sad

— tools/ - ostatni skripty (trénovani a testovani siti, zarovnani datové sady, ...

e text/ - textova ¢ast prace

e video/ - adresar s videem
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