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Učení a adaptace neuronových sítí pro
rozpoznávání textu
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Abstrakt

Cílem této práce je srovnání architektur neuronových sítí pro rozpoznávání textu. Dále pak
adaptace neuronových sítí na jiné texty, než na kterých byly učeny. Pro tyto experimenty využívám
rozsáhlý a rozmanitý dataset IMPACT o více než jednom milionu řádků. Pomocí neuronových sítí
provádím kontrolu vhodnosti řádků tzn. čitelnost a správnost výřezů řádků. Celkem srovnávám 6
čistě konvolučních sítí a 9 rekurentních sítí. Adaptace provádím na polských historických textech
s tím, že trénovací data adaptovaných sítí neobsahovaly texty ve slovanských jazycích. Adaptace
využívají přístupy aktivního učení pro výběr nových adaptačních dat. Čistě konvoluční sítě dosahují
úspěšnosti 98.6 %, rekurentní sítě pak 99.5 %. Úspěšnost sítí před adaptací se pohybuje kolem
79%, po postupné adaptaci na 2500 řádcích stoupne úspěšnost na 97 %. Přístupy aktivního učení
dosahují lepší úspěšnosti než náhodný výběr. Pro zpracování datasetů je vhodné používat již
natrénované neuronové sítě tak, aby se odstranilo co možná nejvíce chybných dat. Rekurentní
vrstvy znatelně zvyšují úspěšnost sítí. Při adaptaci je výhodné využívat přístupů aktivního učení.
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1. Úvod

Rozpoznávání textu v různých jazycích, fontech a kval-
itě je náročný problém, který nemá optimální řešení.
Cílem je převod obrazu tištěného nebo psaného textu
na text, se kterým lze pracovat v rámci počítače. Hlav-
ními body rozpoznání je detekce řádků textu v obrazu
a jejich klasifikace. Jednou z možností, jak dosáhnout
kvalitních výsledků jsou neuronové sítě a rozsáhlé da-
tové sady.

Cílem této práce je připravit dataset IMPACT [1]

obsahující obrázky stránek textu tak, aby jej bylo mo-
žné použít pro trénování neuronových sítí. Dále pak
experimenty s různými architekturami sítí a jejich
adaptacemi. Kvalitní příprava zahrnuje zejména fil-
traci datasetu tak, aby došlo k vyloučení co nejvíce
chybných řádků tzn. řádků, které mají špatné ano-
tace nebo jsou špatně vyřezány z původního obrázku
stránky. v rámci experimentů s architekturami srovná-
vám zejména smysluplnost zvětšování jejich velikostí
vzhledem k dosažené přesnosti a význam rekurentní
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vrstvy. Závěrem uvádím experimenty s adaptacemi
neuronových sítí na polské historické písmo s tím,
že trénovací datasety daných sítí neobsahovaly při
trénování slovanské jazyky. Cílem je ukázat které
vrstvy sítě je potřeba adaptovat, aby bylo dosaženo co
nejlepších výsledku s využitím co nejmenšího počtu
dat.

Klasifikaci je možné provádět mnoha způsoby od
naivního srovnávání sady vzorových obrázků znaků
až po skryté Markovovi modely (HMM) a neuronové
sítě [2]. Právě neuronové sítě dosahují v dnešní době
nejlepších výsledků v této oblasti. Existující řešení
využívají zejména konvolučních a rekurentních vrstev
[3][4]. Konvoluční vrstvy slouží k extrakci kvalitních
příznaků z obrazu, jako jsou hrany, struktury apod.
Rekurentní vrstvy se používají kvůli schopnosti pra-
covat s kontextem, tuto schopnost ovšem mají i kon-
voluční vrstvy [5]. Novější přístup představuje tzv.
attention přístup, který síti umožňuje výběr důležitých
příznaků na základě vstupního obrázku [6]. Adaptace
již naučené sítě probíhá pomocí učení na nových dat-
ech [7].

Architektury neuronových sítí v této práci se sklá-
dají jak čistě z konvolučních vrstev, tak i z kombinace
konvolučních a rekurentních vrstev. Jako rekurentní
vrstva je použita obousměrná LSTM [8]. Jako chy-
bovou funkci jsem zvolil CTC [9]. Adaptace se provádí
učením, již naučených sítí a to tak, že se adaptují pouze
některé vrstvy. Poslední vrstva je navíc namnožena. To
znamená možnost provádět křížovou validaci (cross-
validation) bez nutnosti současného učení mnoha sítí.
Při adaptaci se začíná s malou množinou řádků, která
je rozšiřována pouze pokud je to nutné tzn. není možné
dosáhnout zlepšení s aktuálním počtem řádků. Výběr
nových řádků je založen na aktivním učení.

Pro zpracování datasetu IMPACT využívám již na-
trénované neuronové sítě tak, abych odhalil chybné an-
otace a nečitelné řádky. Celkem jsem tímto způsobem
získal 1217000 řádků. Nejlepších úspěšnosti dosahují
rekurentní neuronové sítě a to 99.5 %. Adaptaci jsem
provedl na polských historických textech, původní
úspěšnost 79 % byla zvýšena na 97 %.

2. Rozpoznávání textu
Poté co se pomocí skeneru nebo fotoaparátu získá
obraz s textem, je tento obraz upraven pomocí různých
transformačních a filtračních funkcí tak, aby byl text
co nejlépe čitelný pro další zpracování. v takto up-
raveném obraze se detekují důležitá místa jako jsou
odstavce, nadpisy, okraje atd. v rámci vybraných
důležitých míst se pak detekují řádky textu a jejich
výšky. Posledním krokem je pak samotná klasifikace

takto zjištěných řádků tzn. strojový přepis na text,
se kterým lze pracovat v rámci počítače. Vstupem
neuronové sítě je tedy výřez řádku a výstupem jeho
přepis. Neuronová sít’ pro rozpoznávání se typicky
skládá z konvolučních a rekurentních vrstev. Jedna
z chybových funkcí, kterou lze použít je CTC.

RNN Rekurentní neuronové sítě (RNN) [10] obsahují
alespoň jednu rekurentní vrstvu. Tyto vrstvy jsou
při zpracovávání svého vstupu schopny využít kon-
text. Kontext, který sít’ dokáže využít není neomezený.
Záleží taky na směru zpracování vstupu, při zpracov-
ávání zleva doprava se při rozpoznávání využívá zna-
lost o znacích předchozích a naopak. Pro využití obou
směrů lze použít tzv. obousměrnou rekurentní vrstvu.
Pokročilejší rekurentní vrstvy využívají tzv. LSTM [8]
(Long Short-Term Memory) bloky, které výrazně ome-
zují dopady vyhasínání gradientů [11].

CTC Jelikož sít’ pro vstup o daném rozměru generuje
vždy výstup o stejném rozměru, nelze generovat přepis
obrázku přímo. Výřez o stejné šířce a výšce může
obsahovat (a zpravidla obsahuje) různý počet znaků.
Využívá se rozdělení vstupního obrázku na úseky,
které jsou anotovány podle výskytu znaků. Je výhodné
nechat samotnou sít’, aby se anotaci naučila na zák-
ladě standardního přepisu. Toto chování umožňuje tzv.
CTC (Connectionist temporal classification) vrstva [9].
Jejím výstupem je matice T �C, kde T značí počet
částí na který je rozdělen vstupní výřez a C počet
znaků v abecedě rozšířenou o prázdný znak (blank).
Abeceda je množina znaků, kterou dokáže neuronová
sít’ rozpoznat. Každá část je reprezentována vektorem
hodnot, kde jednotlivé hodnoty představují pravděpo-
dobnost jednotlivých znaků.

Z výstupní pravděpodobnostní matice lze vypočí-
tat pravděpodobnost všech možných průchodů pro
daný výřez. Princip CTC vrstvy je znázorněn na
Obrázku 1. Pravděpodobnostní matice P pro vstupní
výřez má dimenzi T jako sloupce. Každý sloupec ob-
sahuje pravděpodobnost výskytu jednotlivých znaků
v daném místě výřezu. Pro jednoduchost je abeceda
omezena pouze na znaky vyskytujíce se ve vstupu a
pravděpodobnost je vynásobena deseti. Sytě zelená
barva značí nejpravděpodobnější průchod, oranžová
průchod jiný, byt’ málo pravděpodobný. v některých
sloupcích je světle zelenou barvou naznačena možnost
záměny ze sytě zelenou. Řádek označený zelenou
šipkou představuje znaky nejpravděpodobnějšího prů-
chodu, výsledek je na posledním řádku (fialová šipka).

p(pjx) =
T�1

∏
t=0

Pt;i(pt) (1)



  

? A ? U U U S S ? T ? E E ? N N

A 2 8 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0

E 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 8 8 0 0 0

N 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 2 8 8

S 0 0 0 0 2 0 9 9 0 0 0 0 0 0 2 0

T 0 0 0 1 0 1 0 0 2 7 1 0 0 1 0 1

U 0 0 0 6 7 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

? 8 0 6 0 0 0 1 1 8 0 9 0 0 6 0 0
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Obrázek 1. Získání přepisu při použití CTC vrstvy.
Pravděpodobnostní matice P pro vstupní výřez má
dimenzi T jako sloupce. Každý sloupec obsahuje
pravděpodobnost výskytu (vynásobenou deseti) jed-
notlivých znaků v daném místě výřezu. Sytě zelená
barva značí nejpravděpodobnější průchod, oranžová
průchod jiný, byt’ málo pravděpodobný. Světle ze-
lená naznačuje možnost záměny se sytě zelenou při
zachování správného přepisu. Řádek označený zele-
nou šipkou představuje znaky nejpravděpodobnějšího
průchodu. Výsledný přepis je na posledním řádku
(fialová šipka).

Pravděpodobnost průchodu je dána vztahem 1, kde
P je výstupní matice pravděpodobností, p průchod, x
vstupní výřez a i(pt) udává index znaku průchodu pro
pozici t. Nejjednodušší a zároveň rychlý způsob, jak
najít přijatelně dobrý přepis je zvolit nejpravděpodob-
nější průchod a ten upravit na přepis.

Výhoda této vrstvy spočívá v možnosti využití
anotací v podobě, která je přirozená člověku. Zároveň
je díky pravděpodobnostní matici schopna podávat
poměrně detailní přehled o kvalitě klasifikace.

3. Dataset IMPACT
Dataset IMPACT [1] obsahuje historické dokumenty
z deseti evropských knihoven různých zemí. Každá
knihovna měla za úkol poskytnout 50000 obrázků strá-
nek knih, novin nebo jiných dokumentů. Texty ob-
sažené ve vybraných dokumentech reprezentují danou
knihovnu tzn. obsahují texty různých typů. Texty
pochází z období od patnáctého do začátku dvacátého
století, většina textů pochází z devatenáctého a začátku
dvacátého století. Rozmanitost je také dána 9 jazyky a
10 fonty. Dataset tedy realisticky pokrývá všechny kni-

Obrázek 2. Ukázka stránky datasetu IMPACT s vyz-
načenými polygony obalujícími jednotlivé objekty
stránky (převzato z [1]).

hovny a tím pádem historické texty dostupné v rámci
Evropy.

Anotována byla pouze podmnožina obrázků strá-
nek o velikosti 45000. Anotace obsahují zejména poly-
gony těsně obalující jednotlivé textové objekty stránek
(odstavce, nadpisy atd.) s příslušným přepisem textu.
Obrázek 2 ukazuje stránku datasetu IMPACT s vyz-
načenými polygony obalujícími jednotlivé objekty.

3.1 Zpracování datasetu
Jako první jsem se zaměřil na analýzu anotací v rámci
datasetu. Anotace využívají celkem 636 znaků z nichž
mnohé mají velmi malý výskyt tzn. jednotky. Pro
urychlení trénování neuronových sítí jsem ponechal
znaky, jejichž výskyt je větší nebo rovný 100. Dále se
v datasetu vyskytují ligatury, které jsem se z hlediska
nejednoznačnosti rozhodl rozložit na jednotlivé znaky.
Nejednoznačnost spočívá v nemožnosti vizuálně ro-
zlišit, jestli se jedná o tři následující znaky „ffi“ nebo
jeden unicode znak představující trojici „ffi“. Dále
zde byl problém různých druhů pomlček, kdy pomlčka
vypadající vizuálně stejně byla anotována několika
různými unicode znaky. Stejně vypadající pomlčky
jsem sloučil do jednoho znaku. Těmito úpravami jsem
počet znaků zmenšil na 263.

Řádky byly detekovány v rámci odstavců strá-
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