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Uceni a adaptace neuronovych siti pro
rozpoznavani textu
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Abstrakt

Cilem této prace je srovnani architektur neuronovych siti pro rozpoznavani textu. Dale pak
adaptace neuronovych siti na jiné texty, nez na kterych byly uceny. Pro tyto experimenty vyuzivam
rozsahly a rozmanity dataset IMPACT o vice nez jednom milionu fadkd. Pomoci neuronovych siti
provadim kontrolu vhodnosti fadku tzn. Citelnost a spravnost vyrezu fadka. Celkem srovnavam 6
Cisté konvolucnich siti a 9 rekurentnich siti. Adaptace provadim na polskych historickych textech
s tim, ze trénovaci data adaptovanych siti neobsahovaly texty ve slovanskych jazycich. Adaptace
vyuzivaji pistupy aktivniho uéeni pro vybér novych adaptacnich dat. Cisté konvoluéni sité dosahuiji
Uspésnosti 98.6 %, rekurentni sité pak 99.5 %. Uspésnost siti pred adaptaci se pohybuje kolem
79%, po postupné adaptaci na 2500 radcich stoupne Uspésnost na 97 %. Pristupy aktivniho uceni
dosahuiji lepsi uspésnosti nez nahodny vybér. Pro zpracovani datasetu je vhodné pouzivat jiz
natrénované neuronové sité tak, aby se odstranilo co mozna nejvice chybnych dat. Rekurentni
vrstvy znatelné zvySuji Uspésnost siti. Pfi adaptaci je vyhodné vyuzivat pristupu aktivniho uéeni.
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obsahujici obrazky stranek textu tak, aby jej bylo mo-
zné pouZit pro trénovani neuronovych siti. Ddle pak
experimenty s rliznymi architekturami siti a jejich
adaptacemi. Kvalitni priprava zahrnuje zejména fil-
traci datasetu tak, aby doslo k vylouceni co nejvice
chybnych fadka tzn. fadkd, které maji Spatné ano-
tace nebo jsou Spatné vyfezany z pivodniho obrazku
stranky. v rdmci experimentu s architekturami srovna-
vam zejména smysluplnost zvétSovani jejich velikosti
vzhledem k dosazené presnosti a vyznam rekurentni

Rozpozndvani textu v riiznych jazycich, fontech a kval-
ité je ndrocny problém, ktery nema optimalni feseni.
Cilem je pfevod obrazu tisténého nebo psaného textu
na text, se kterym lze pracovat v ramci pocitace. Hlav-
nimi body rozpoznani je detekce fadki textu v obrazu
a jejich klasifikace. Jednou z moznosti, jak dosahnout
kvalitnich vysledkd jsou neuronové sité a rozsahlé da-
tové sady.

Cilem této prace je pripravit dataset IMPACT [1]
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vrstvy. Zavérem uvadim experimenty s adaptacemi
neuronovych siti na polské historické pismo s tim,
Ze trénovaci datasety danych siti neobsahovaly pfi
trénovéni slovanské jazyky. Cilem je ukdzat které
vrstvy sité je potfeba adaptovat, aby bylo dosazeno co
nejlepSich vysledku s vyuZitim co nejmensiho poctu
dat.

Klasifikaci je mozné provadét mnoha zptisoby od
naivniho srovnavani sady vzorovych obrazkt znaku
az po skryté Markovovi modely (HMM) a neuronové
sité [2]. Pravé neuronové sité dosahuji v dnesSni dobé
nejlepSich vysledkl v této oblasti. Existujici feSeni
vyuZivaji zejména konvolucnich a rekurentnich vrstev
[3][4]. Konvolucni vrstvy slouzi k extrakci kvalitnich
pfiznakd z obrazu, jako jsou hrany, struktury apod.
Rekurentni vrstvy se pouZzivaji kvili schopnosti pra-
covat s kontextem, tuto schopnost ov§em maji i kon-
voluéni vrstvy [5]. Novéjsi pfistup predstavuje tzv.
attention p¥istup, ktery siti umoziiuje vybér dilezitych
pfiznaki na zakladé vstupniho obrazku [6]. Adaptace
jiZ naucené sité probihd pomoci uceni na novych dat-
ech [7].

Architektury neuronovych siti v této prici se skla-
daji jak Cisté z konvolucnich vrstev, tak i z kombinace
konvoluénich a rekurentnich vrstev. Jako rekurentni
vrstva je pouZita obousmérnad LSTM [8]. Jako chy-
bovou funkci jsem zvolil CTC [9]. Adaptace se provadi
ucenim, jiz naucenych siti a to tak, Ze se adaptuji pouze
nékteré vrstvy. Posledni vrstva je navic namnoZena. To
znamend moZznost provadét kiiZovou validaci (cross-
validation) bez nutnosti sou¢asného uceni mnoha siti.
Pii adaptaci se zac¢ind s malou mnoZinou fadkd, ktera
je rozsifovana pouze pokud je to nutné tzn. neni mozné
dosdhnout zlepSeni s aktudlnim poc¢tem fadkd. Vybér
novych radku je zaloZen na aktivnim uceni.

Pro zpracovéni datasetu IMPACT vyuZivdm jiZ na-
trénované neuronové site tak, abych odhalil chybné an-
otace a necCitelné fadky. Celkem jsem timto zpisobem
ziskal 1217000 tadku. Nejlepsich dspésnosti dosahuji
rekurentni neuronové sité a to 99.5 %. Adaptaci jsem
provedl na polskych historickych textech, ptivodni
uspésnost 79 % byla zvysena na 97 %.

Poté co se pomoci skeneru nebo fotoaparitu ziska
obraz s textem, je tento obraz upraven pomoci riznych
transformacnich a filtranich funkci tak, aby byl text
co nejlépe Citelny pro dalsi zpracovani. v takto up-
raveném obraze se detekuji dileZitd mista jako jsou
odstavce, nadpisy, okraje atd. v rdmci vybranych
ddlezitych mist se pak detekuji fadky textu a jejich
vySky. Poslednim krokem je pak samotnd klasifikace

takto zjiSt€nych radkd tzn. strojovy prepis na text,
se kterym lze pracovat v rdmci pocitace. Vstupem
neuronové sité je tedy vyrez fadku a vystupem jeho
prepis. Neuronova sit’ pro rozpozndvéni se typicky
skladd z konvolucnich a rekurentnich vrstev. Jedna
z chybovych funkci, kterou Ize pouZit je CTC.

RNN Rekurentni neuronové sit¢ (RNN) [10] obsahuji
alesponl jednu rekurentni vrstvu. Tyto vrstvy jsou
pri zpracovavani svého vstupu schopny vyuZzit kon-
text. Kontext, ktery sit’ dokdZe vyuZit neni neomezeny.
Zalezi taky na sméru zpracovani vstupu, pri zpracov-
4vani zleva doprava se pfi rozpozndvani vyuZiva zna-
lost o znacich predchozich a naopak. Pro vyuziti obou
smért lze pouzit tzv. obousmérnou rekurentni vrstvu.
Pokrodilejsi rekurentni vrstvy vyuzivaji tzv. LSTM [§]
(Long Short-Term Memory) bloky, které vyrazn€ ome-
zuji dopady vyhasindni gradientt [11].

CTC JelikoZ sit’ pro vstup o daném rozméru generuje
vzdy vystup o stejném rozméru, nelze generovat prepis
obrazku pifimo. Vyfez o stejné §ifce a vySce miZe
obsahovat (a zpravidla obsahuje) rtizny pocet znakd.
Vyuziva se rozdéleni vstupniho obrazku na useky,
které jsou anotovany podle vyskytu znaki. Je vyhodné
nechat samotnou sit’, aby se anotaci naucila na z4k-
ladé standardniho prepisu. Toto chovani umoZziiuje tzv.
CTC (Connectionist temporal classification) vrstva [9].
Jejim vystupem je matice T x C, kde T znaci pocet
casti na ktery je rozdélen vstupni vyfez a C pocet
znakl v abeced€ roz$itenou o prazdny znak (blank).
Abeceda je mnozina znaki, kterou dokdZe neuronova
sit’ rozpoznat. Kazd4 ¢ast je reprezentovdna vektorem
hodnot, kde jednotlivé hodnoty predstavuji pravdépo-
dobnost jednotlivych znaki.

Z vystupni pravdépodobnostni matice 1ze vypoci-
tat pravdépodobnost v§ech moZnych prichodd pro
dany vytez. Princip CTC vrstvy je znazornén na
Obréazku 1. Pravdépodobnostni matice P pro vstupni
vyfez ma dimenzi T jako sloupce. Kazdy sloupec ob-
sahuje pravdépodobnost vyskytu jednotlivych znakd
v daném misté vyfezu. Pro jednoduchost je abeceda
omezena pouze na znaky vyskytujice se ve vstupu a
pravdépodobnost je vynasobena deseti. Syté zelena
barva znaci nejpravdépodobnéjsi prichod, oranzova
prichod jiny, byt mélo pravdépodobny. v nékterych
sloupcich je svétle zelenou barvou naznacena moZnost
zamény ze syté zelenou. Radek oznaCeny zelenou
Sipkou predstavuje znaky nejpravdépodobnéjsiho prii-
chodu, vysledek je na poslednim fadku (fialova Sipka).
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Obrazek 1. Ziskani prepisu pri pouziti CTC vrstvy.
Pravdépodobnostni matice P pro vstupni vyfez ma
dimenzi T jako sloupce. Kazdy sloupec obsahuje
pravdépodobnost vyskytu (vyndsobenou deseti) jed-
notlivych znaktl v daném misté vyfezu. Syté zelend
barva znaci nejpravdépodobnéjsi prichod, oranzova
prichod jiny, byt mélo pravdépodobny. Svétle ze-
lena naznacuje mozZnost zimény se syté zelenou pfi
zachovani spravného piepisu. Radek oznaceny zele-
nou Sipkou predstavuje znaky nejpravdépodobnéjsiho
prichodu. Vysledny prepis je na poslednim fadku
(fialova Sipka).

Pravdépodobnost prichodu je ddna vztahem 1, kde
P je vystupni matice pravdépodobnosti, 7 prichod, x
vstupni vyfez a i(m;) uddvé index znaku prichodu pro
pozici t. Nejjednodussi a zarovei rychly zpasob, jak
najit prijateln¢ dobry prepis je zvolit nejpravdépodob-
néjsi prichod a ten upravit na prepis.

Vyhoda této vrstvy spo¢ivd v moZnosti vyuZziti
anotaci v podobé, kterd je pfirozend ¢lovéku. Ziroven
je diky pravdépodobnostni matici schopna podavat
pomérné detailni prehled o kvalité klasifikace.

Dataset IMPACT [1] obsahuje historické dokumenty
z deseti evropskych knihoven riznych zemi. Kazda
knihovna méla za kol poskytnout 50000 obrazkt stra-
nek knih, novin nebo jinych dokumenti. Texty ob-
saZené ve vybranych dokumentech reprezentuji danou
knihovnu tzn. obsahuji texty riznych typa. Texty
pochdzi z obdobi od patnictého do zacatku dvacétého
stoleti, vétsina textd pochdzi z devatenactého a zacatku
dvacétého stoleti. Rozmanitost je také ddna 9 jazyky a
10 fonty. Dataset tedy realisticky pokryva vSechny kni-
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Obrazek 2. Ukazka stranky datasetu IMPACT s vyz-
nacenymi polygony obalujicimi jednotlivé objekty
stranky (pfevzato z [1]).

hovny a tim paddem historické texty dostupné v rdmci
Evropy.

Anotovana byla pouze podmnoZina obrazki stra-
nek o velikosti 45000. Anotace obsahuji zejména poly-
gony tésné obalujici jednotlivé textové objekty strdnek
(odstavce, nadpisy atd.) s pfisluSnym pfepisem textu.
Obrazek 2 ukazuje strdnku datasetu IMPACT s vyz-
na¢enymi polygony obalujicimi jednotlivé objekty.

3.1 Zpracovani datasetu

Jako prvni jsem se zaméfil na analyzu anotaci v rdmci
datasetu. Anotace vyuZivaji celkem 636 znakd z nichz
mnohé maji velmi maly vyskyt tzn. jednotky. Pro
urychleni trénovani neuronovych siti jsem ponechal
znaky, jejichZ vyskyt je vétsi nebo rovny 100. Déle se
v datasetu vyskytuji ligatury, které jsem se z hlediska
nejednoznacnosti rozhodl rozloZit na jednotlivé znaky.
Nejednoznacnost spociva v nemoznosti vizualné ro-
zlisit, jestli se jednd o tfi ndsledujici znaky ,.,ffi* nebo
jeden unicode znak predstavujici trojici ,.ffi““. Dale
zde byl problém rtiznych druhti pomlcek, kdy pomlcka
vypadajici vizudlné stejné byla anotovana nékolika
riznymi unicode znaky. Stejné vypadajici pomlcky
jsem sloucil do jednoho znaku. Témito dpravami jsem
pocet znakil zmensil na 263.

Radky byly detekovany v ramci odstavcl stra-
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Obrazek 3. Ukizka detekce fadku na strance datasetu
IMPACT. Kde Cerveny polygon znaci odstavec, modra
linka zédkladni linku textu (baseline) a zelené linky

horizontalni ohraniceni radku.
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Obrazek 4. Ukazka Spatnych fadku datasetu IMPACT

detekovanych neuronovou siti. Horni fddek byl $patné
vyfezan, dolni je Castecné necitelny.

nek za pomoci neuronovych siti. Vystupem téchto
siti jsou soufadnice bodu linky, na které lezi fadek a
linek horizontdlné€ ohranicujicich fadek viz 3. Kde
¢erveny polygon znaci odstavec, modré linka zak-
ladn{ linku textu (baseline) a zelené linky horizon-
talni ohraniceni fadku (odhad vysky). Celkem bylo
ziskano 1301026 radku. Tato detekce byla provedena
Ing. Oldfichem Kodymem v rdmci tymu pracujiciho
na projektu PERO'.

Detekce linek fadkd nemusi byt zaruCené€ spravna,
a tudiZ miZou vznikat vytezy, které obsahuji riizné de-
formované fadky. Dale mohou vyfezy obsahovat zcela
necitelné posloupnosti znakid. Také anotace mohou
byt nepresné nebo nedplné. Takovéto vyiezy (viz. 4)
znacné komplikuji pribéh trénovani siti a znemoZiiuji
dosaZeni vétSich presnosti. Po dosazeni tspéSnosti
98.5 % na testovaci i trénovaci sadé jsem tuto sit’
pouZil pro odstranéni fadki s nejvétsi chybovosti tzn.
vystup chybové funkce (CTC) byl nejvétsi. Radky byly
sestupné sefazeny jak podle chyby, tak podle chyby
normalizované délkou fadku. Vizualn€ jsem odhadnul
miru odstranéni Spatnych vytezii na 20000 nejhorsich
radkd v ramci obou sefazeni. Dadle jsem odstranil
vSechny fadky, které mély chybu vétsi nez 0.25 tzn.
vice nez &tvrtina znakd byla $patn& rozpozndna. Cas-
tou chybou byly vyfezy, kterym chybél zacitek ci
konec, a tudiz anotace nebyla presnd. Takové fadky
jsem detekoval pomoci Levenshteinovi vzdélenosti an-
otace a prepisu generovaného siti. Celkem bylo témito
pfistupy odstranéno vice nez 60000 podezielych fadki.

Negativni dopad takovéto filtrace spo¢iva v odstra-
néni Casti spravné anotovanych a vyfezanych fadkd,
které jsou t€Zs{ na rozpozndni. Cilem je vSak ziskat co
nejkvalitnéj$i mnoZinu trénovacich dat. Pfipadna slozi-
tost vlivem riznych poskozeni miize byt simulovana

'Pokro¢ila extrakce a rozpoznavani obsahu tidténych a rukou
psanych digitalizat pro zvyseni jejich piistupnosti a vyuzitelnosti

| es | nl | en [ sl [pl|fr|bg| it | cs

D| 14 | 38 | 43 | 29 |29 |12 | 5§ 1 1
R |353k|249k | 176k | 166k |99k |81k |79k | 11k | 2k
Z|20M | 17M | 11M | 10M | 7TM | 5M | 5M | 0.6M | 0.2M
P| 58 | 67 | 62 | 62 |70 |65]65| 53 | 68

Tabulka 1. Pfehled mapovani jazykti dokumentt data-
setu IMPACT na fadky textu. D je pocet dokumentd,
R pocet fadkd, z pocet znaki a P je pomér poétu znak
ku poctu fadka.

uméle, tim pddem je dosaZeno vétsi kontroly, kterd je
ddlezita z hlediska experiment.

Filtrace a odhalovani chyb neni jednoprtiichodova
zaleZitost tzn. pii ziskani nové, 1épe fungujici site se
provadi opétovné vyhodnoceni datasetu a zkoumaji se
problémy. Timto postupem je ziskdn dataset, ktery ma
minimaln{ pocet Spatné anotovanych fadka. Vytezd,
které spliuji vSechny dané omezeni je celkem 1217000.
Pomér velikosti trénovaci a testovaci sady je 99/1.

Pro experimenty s adaptacemi jsem vytvofil ma-
povani riznych vlastnosti dokumentt na fadky textu.
Prehled mapovani jazykli dokumentt je v Tabulce 1.
D je pocet dokumenti, R pocet fadki, z poCet znaki
a P je pomér poctu znakd ku poctu fadkt. Pro uréeni
jazyku dokumentt jsem vyuzil knihovnu pro detekci
jazykt langdetect [12]. Dal§imi mapovani jsou typ
dokumentu (kniha, noviny, dfedni dokument), typ pi-
sma a kvalita. Typ pisma mtiZze byt normal (podobné
soucasnému tisténému pismu), historic (staré pismo
jako je napr. gotické pismo), cyrillic a calligraphy
(pismo podobajici se krasopisu, typicky pouZito v rdmci
jiného typu pisma). Tyto mapovavni jsem vytvofil na
zakladé n€kolika strdnek daného dokumentu manudlné.
Dokument miize mit vice typd pisma. Kvalita je hod-
nocena na zdkladég Citelnosti dokumentu. Hodnoceni
jeod 1do 5, kdy 5 je nejhorsi. Dataset je ze tfi Ctvrtin
tvofen knihami, nejvice je zastoupeny normalni typ
pisma a vétSina dokumentt je bez problému Citelna
(kvalita 1 nebo 2).

7 Xz

Architektury siti délim na dvé hlavni ¢asti, a to po-
dle toho, zda obsahuji obousmérnou rekurentni LSTM
vrstvu nebo ne. Kazda architektura ma své znaceni
v podobeé tif ¢isel BC (pocet blokili), BLC (pocet kon-
volucnich vrstev v rdmci bloku) a BFC (pocet jader
prvni konvolu¢ni vrstvy s indexem 0). Vztah BFC 2
udava pocet jader konvoluénich vrstev v ramci dalSich
blokd, kde i je index bloku. Za bloky (pocatecni cast
sité) nasleduji dvé konvoluéni vrstvy, z nichZ druha
ma na vystupu 1D pfiznakové mapy, z divodu nasle-
dujici LSTM (volitelné) a CTC vrstvy. Vysledna
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Obrazek 5. Vysledky experimentl zakladnich siti
na datasetu IMPACT. Svétle Cervené Ctverecky pred-
stavuji chybu na trénovaci sadé, Cervené kosoctverce
pak na sad¢ testovaci. Osa predstavujici chybu je v log-
aritmickém méfitku.

pravdépodobnostni matice udava pravdépodobnost jed-
notlivych znaki kazdé 4px. z tohoto divodu je nékdy
nutné pridat na konec sité¢ dal$i konvoluéni vrstvy,
které zvétsi (roztdhnou) vystup. v nasledujicich exper-
imentech porovndvam sité pomoci chyby na trénovaci
a testovaci sad¢é. Chyba znaci procentudlni chybu ve
znacich podélenou 100. Chyba pro trénovaci sadu je
primérem nahodnych 10000 fadka z této sady, chyba
pro testovaci sadu je primérem chyby vSech fadkd.

4.1 Experimenty
Nejprve jsem natrénoval zdkladni sit€ bez LSTM vrstvy
viz graf na Obrazku 5. Chyba na trénovaci sadé je zna-
zornéna pomoci svétle Cervenych Ctvereckd, chyba na
testovaci pomoci Cervenych kosoCtvercti. Celkem bylo
provedeno 500000 iteraci, kdy kazda iterace zname-
nala vyhodnoceni 16 vytezl (batch size 16). Ucici
konstanta (learning rate) byla nastavena na 0.0003
a dropout na 4 % (kaZzdy blok m4a dropout na svém
konci). Pro samotné trénovani jsem vyuzil prostfedi
TensorFlow [13] a optimaliza¢ni metodu zaloZenou na
gradientnim sestupu Adam [14]. Vysledky se zlepSuji
s rostouci velikosti sitf tzn. poctem trénovanych vah.
Uspé&snost na trénovaci i testovaci sadé je srovnateln4,
sité uspésné generalizuji a nedochazi k pretrénovani.
Nejlepsi sit’ ma primérnou chybu 1 znak na 70, tento
vysledek je nedostacujici. Vzhledem k velkému data-
setu a dobré generalizaci by tedy bylo vhodné pokraco-
vat se zvétSovanim siti. Nejvetsi sité v ramci tohoto
experimentu jsou vSak jiZ tak ndro¢né na vypocet, Ze se
vyplati pridani LSTM vrstvy (ktera diky sekven¢nimu
vyhodnoceni obecné zpomaluje vyhodnocent sité).
Graf na Obrazku 6 prezentuje vysledky pro sité
s vrstvou LSTM. Svétle Cervené Ctverecky opét pred-
stavuji chybu na trénovaci sadé a Cervené kosoctverce
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Obrazek 6. Vysledky experimentti LSTM siti na da-
tasetu IMPACT. Svétlé symboly predstavuji chybu na
trénovaci sad&, tmavé pak na sadé testovaci. Cervend
barva predstavuje pocatecnich 500000 iteraci, fialova
dotrénovani pomoci dal§ich 300000 iteraci. Osa pred-
stavujici chybu je v logaritmickém méfitku.

na testovaci. Parametry trénovani jsou stejné jako u

zékladnich siti. Je patrné znacné zlepSeni, a to i pro

sit€¢ vypocetné srovnatelngé. Sit€ opét dobie general-

izuji, byt’ pfetrénovéni je mirné znateln&jsi (ovSem

prakticky stdle zanedbatelné). Vzhledem k tomu, Ze

provedeni vSech iteraci pro nejveétsi sité v této kategorii

trvda pfiblizn€ jeden den, nepokracoval jsem s dalSim

zvétSovanim siti. Namisto toho jsem se rozhodl sité

dotrénovat (finetuning). Bylo provedeno dalSich 300000
iteraci, dropout byl nastaven na 0, learning rate zmen-
Sen na polovinu a velikost datového vzorku (batch size)

zvétSena dvojnasobné. Vysledky jsou zndzornény po-
moci fialovych symbolt, kde svétlé plus predstavuje

chybu na trénovaci sad€ a tmavy trojihelnik na testo-
vaci. Je patrné vétsi pfetrénovani a mirné zlepSeni

vysledkt. Nejlepsi sit’ chybuje v 1 znaku z 200. Tato

chyba by mohla byt zptisobena pouze 60 absolutné

necitelnymi fadky (pfi primeémé délce fadku 20 znakd,

coZ je podhodnoceno) v 12000 testovacich fadcich. Pfi

vizualnim pozorovani chybovych radkd, Slo vétSinou

o chyby plynouci ze Spatné Citelnych az necitelnych

radkd, a to i z lidského hlediska. DalS$im problém

jsou jiZz zminované Spatn¢ orezané radky nebo anotace.
Pokud je faddek dobfe Citelny, sit’ prakticky nechybuje.
Priklady rozpoznani horsich fadkid jsou na dvodnim

obrazku této price.

Neni moZné natrénovat neuronovou sit’, kterd pokryje
veskery soucasny a budouci text. z tohoto divodu
je Zadouci mit mechanizmy, které umozni adaptovat
stdvajici neuronovou sit’ na nové texty. Zpravidla ex-
istuje velmi rozsahly ptivodni dataset, ktery ale neob-



sahuje texty, které je potfeba rozpoznat. Datova sada
adaptacnich textil je naopak velmi mald a musi byt
manudlné vytvorena.

Trénovani neuronové sit€ na velmi malém data-
setu (napf. 100 fadkd) je problematické z hlediska
pretrénovani. z tohoto divodu jsem se rozhodl nam-
noZit posledni vrstvu a kaZdou z téchto vrstev tréno-
vat a testovat na jiném vzorku dat tzv. kiiZova vali-
dace (cross-validation). Timto zplsobem je dosaZeno
veétsi kontroly pretrénovani. Dalsi kontrolu predstavuje
michani plivodnich a adaptacnich dat tzn. sit’ se trénuje
na vSech dostupnych datech s tim, Ze zastoupeni no-
vych dat se postupné zvétSuje. Jestlize se sit' za-
¢ne pretrénovavat, dojde k pridani adaptacnich dat
do trénovaci mnoZiny (simulace nového anotovéni
uZzivatelem). Pomér pivodnich a adaptacnich dat je
obnoven na minulou hodnotu, rovnéZ jsou obnoveny
vahy sit€é do stavu, kdy jeSté nebyla pretrénovana.
Vybér novych dat miZe byt ndhodny nebo zaloZen
na pristupech aktivniho uceni [15][16][17]. Aby ne-
doslo k nekone¢nému Cekani na pretrénovani sité, do-
jde po urcitém poctu adaptivnich iteraci k rozSiteni
adaptacnich dat. Podrobnéji je tento pristup uveden
v pseudo kédu 1. AL znaci metodu aktivniho uceni.
Vétsina volanych funkci md mnoho parametrd, pro
jednoduchost jsem ponechal pouze ty nejdilezitéjsi.

Algorithm 1 Adaptation

1: function ADAPT(net, origData, adaptData, AL)
2 pickedAdaptData = ||
3 while size(pickedAdaptData) < maxPAD do
4: pickAdaptData(AL)
5: numberO flter =0
6 adaptAttempts =0
7 while numberOflter < maxiter do
8 if notOver fitted() then
9 if adaptAttempts > maxAA then
10: increaseRatio()
11: adaptAttempts =0
12: TrainNet (pickedAdaptData)
13: numberO flter+ = adaptlter
14: SaveNet ()
15: adaptAttempts+ =1
16: else
17: restorePreviousRatio()
18: restorePreviousNet ()
19: break

5.1 Experimenty

Pro experimenty s adaptaci jsem zvolil LSTM sit’ s ar-
chitekturou 2_3_24. Tuto sit’ jsem natrénoval na dvou
odliSnych datovych sadach. Prvni sada neobsahuje
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Obrazek 7. Adaptace sité trénované na neslovan-
skych dokumentech na polské historické knihy. A pred-
stavuje vSechny vrstvy, Fn a Ln pocet pocateCnich/kon-
covych vrstev sité, kde n je dany pocet. Osa predstavu-
jici chybu je v logaritmickém méfitku.
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Obrazek 8. Adaptace sité trénované na neslovanskych
dokumentech bez historického typu pisma na polské
historické knihy. A pfedstavuje vSechny vrstvy, Fn
a Ln pocet pocateCnich/koncovych vrstev sité, kde n
je dany pocet. Osa predstavujici chybu je v logarit-
mickém méfitku.

74dné slovanské jazyky tzn. polstinu, slovinstinu a
ceStinu. Druhd sada navic neobsahuje Zadné doku-
menty s historickym typem pisma. Trénovaci a testo-
vaci chyba prvn{ sité je 0.002 a 0.004, druhé sité pak
0.003 a 0.005. Sada, na kterou adaptuji se sklada
pouze s polskych dokumentt, kde typ pisma je pouze
historicky. Chyba na téchto datech je 0.21 pro prvni
sit’ a 0.24 pro druhou.

Pomér ptivodnich a adaptacnich dat a krok jakym
se tento pomeér zvysSuje jsem nastavil na 0.01. Pretréno-
vani je definovano jako prekroceni velikosti validacni
chyby (loss) 0 5 % vzhledem k trénovaci chybé. Max-
imalni pocet anotovanych fadkad je 2500 s tim, Ze nové
fadky se pridavaji po stovkdch. Posledni vrstva sité
byla namnozena trikrat tzn. sit’ ma 4 vystupni vrstvy.

Grafy na obrazcich 7 a 8 zndzornuji vyledky pfi
adaptaci rizného poctu vrstev. Prvni graf je pro sit’



Aktivni uceni jednodussi

0.353
‘ —— Breaking Ties
—— Most Informative
Random
[0
Ke)
z
O 0.0601
0.045 -
0.029 fFITIIIIIIIIIIIIITITII TSR
0 500 1000 1500 2000 2500

Pocet anotovanych radka

Obrazek 9. Adaptace sité trénované na neslovanskych
dokumentech na polské historické knihy. Breaking
Ties vybira takové fadky, které maji nejmensi abso-
lutni rozdil pravdépodobnosti prvniho a druhého pri-
chodu pravdépodobnostni matici vrstvy CTC. Most
Informative vybira radky, jejichz prepis je nejméné
jisty. Random znaci ndhodny vybér. Osa predstavujici
chybu je v logaritmickém méfitku.

trénovanou na prvni sadé, druhy graf pak pro sit’ tréno-
vanou na sadé druhé. A predstavuje vSechny vrstvy,
Fn a Ln pocet pocatecCnich/koncovych (namnoZena
posledni vrstva je brdna jako jeden celek) vrstev sité,
kde n je dany pocet. Tmavé linky znaéi chybu na
nezdavislé testovaci sadég, piislusné svétlé linky chybu
na validaénich datech (chyba urc¢end pomoci kiizové
validace). Vykreslené hodnoty jsou primérem vysle-
dku 4 vystupnich vrstev. Je patrné, Ze ¢{im vice vrstev
se adaptuje, tim jsou vysledky na testovaci sad¢ lepsi.
Na druhou stranu dochazi ke vétsi ztraté kontroly nad
procesem adaptace, nebot” vysledky na valida¢nich
datech se li$i ¢im dal vice (svétlé linky).

Grafy na obrazcich 9 a 10 znazornuji vyledky pro
adaptaci s vrstvami F1L2 pro rizny zptisob vybéru
novych fadki pro anotaci. Breaking Ties [16][18]
vybira takové radky, které maji nejmensi absolutni
rozdil pravdépodobnosti prvniho a druhého priichodu
pravdépodobnostni matici vrstvy CTC. Most Informa-
tive [19] vybira fadky, jejichZ prichod pravdépodob-
nostni matici je nejméné jisty. Random znaci ndhodny
vybér. Ndhodny vybér je v obou piipadech horsi nez
pristupy aktivniho uleni. Breaking Ties ma oproti
ostatnim piistuptim vyhodu v lepsi kontrole pribéhu
trénovani tzn. validaéni a testovaci chyba jsou po celou
dobu velmi podobné.

JelikoZ je pfi adaptaci pouZit velmi maly pomér
adaptaCnich a pivodnich dat, tspéSnost sit€ na ptivod-
nich datech zlistdva stejnd tzn. sit’ se pouze nauci novy
typ pisma a jazyk. NejvétSim problém predstavuje
pretrénovani, ke kterému dochdzi uzZ po malém poctu
iteraci s danym poctem fadku (fadové stovky iteraci).

Aktivni uCeni slozitéjsi
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Obrazek 10. Adaptace sit€¢ trénované na neslo-

vanskych dokumentech bez historického typu pi-
sma na polské historické knihy. Breaking Ties vy-
bird takové radky, které maji nejmensi absolutni
rozdil pravdépodobnosti prvniho a druhého priichodu
pravdépodobnostni matici vrstvy CTC. Most Informa-
tive vybird fadky, jejichZ prepis je nejméné jisty. Ran-
dom znac¢i ndhodny vybér. Osa predstavujici chybu je
v logaritmickém méfitku.

Dosazené chyby se pohybuji kolem 0.03. Optimalni
vysledek by se bliZil hodnoté 0.016, coZ je vysledek
sitf z Casti 4.1.

Cilem této prace bylo experimentdlné porovnat riizné
architektury neuronovych siti pro rozpozndvéni textu,
déle pak srovnani riznych pristupid adaptace téchto siti.
Za timto tcelem byl zpracovédn rozmanity a rozsdhly
dataset IMPACT. Rekurentnf sit€ dosahuji lepSich vy-
sledkd, a to i vzhledem k rychlosti nez isté konvolu¢ni
sité. Cim vice vrstev sité je adaptovdno na adaptacni
data, tim dochdzi k vétSimu pretrénovani a tim padem
neni adaptace pod kontrolou. Nadruhou stranu takto
pretrénované sité funguji o néco lépe nez sité, které
se nepretrénuji. Na adaptaci m4 také vliv volba no-
vych adaptacnich fadki. Pokud je pro vybér pouzita
stdvajici neuronova sit’, je zpravidla dosaZeno lepSich
vysledktl nez pro vybér ndhodny.

Zpracovanim datasetu IMPACT bylo celkem zi-
skdno 1217000 fadka. Usp&snost na testovacich dat-
ech dosahuje 98.6 % pro Cisté konvolucni sité, pro
rekurentn{ sité pak 99.5 %. Usp&snost na testovacich
a trénovacich datech je velmi podobna tzn. sité¢ dobfe
generalizuji. Adaptace siti u€enych na neslovanskych
dokumentech na sadu polskych historickych textt do-
sahuje dspésnosti 97 % z puvodni dspésnosti 79 %.
Pro adaptaci bylo postupné pouzito 2500 fadké. Uspé-
S$nost sité natrénované na vSech datech na adaptacnich
datech je 98.4 %.



Pro zpracovani velkého datasetu je vhodné pri-
béZné vyuZivat jiZ natrénované neuronové sité tak,
aby bylo odhaleno co moZna nejvice chyb v tréno-
vacich datech. Jedna neuronové sit’ je schopna zdroven
rozpoznavat ti§téné texty v mnoha jazycich a fontech.
Také tolerance na kvalitu vytisku je pomérné velikd
tzn. chyby se vyskytuji vyhradné u necitelnych radka.
Rekurentn{ vrstvy znaéné zvysuji tspésnost sité. Uspé-
$nost sitf na novych datech 1ze vyrazné zvysit za pouZiti
pomérné malého mnoZstvi dat (stovky anotovanych
radki). Efektivnost kiiZové validace klesa s navySova-
nim pocCtu vrstev, které se podili na adaptaci (divodem
je pravdépodobné sdileni vétSiny vrstev). Pfi adaptaci
je vhodné vyuzivat pristupt aktivniho uéeni.

Tento ¢lanek shrnuje dosavadni praci na mé diplo-
mové praci. Hlavnim cilem dalSiho vyzkumu je adap-
taéni mechanizmus, ktery dosdhne co nejlepSich vy-
sledki pro co nejmensi pocet fadkd, jelikoZ anotovani
radku je nejdrazsi. v soucasném stavu je nejvetsi prob-
1ém kontrola pretrénovani. Sité se pretrénovavaji velmi
rychle tzn. potfeba novych radkd je velkd. Vhodnymi
experimenty k provedeni jsou: rizné poméry ptvod-
nich a adaptacnich dat a prdh pfetrénovani. Rovnéz
sdileni vrstev v rdmci kifiZové validace sniZuje jeji
efektivitu, protoZe se sdilena Cast sité uci na vsech
validaénich datech. Re$enim by bylo trénovani néko-
lika samostatnych siti, coz by ale bylo ¢asové velmi
ndro¢né. Jinym feSenim by bylo namnoZeni vice vrstev
na konci sité. Velmi dilezity je také vybér novych
adaptacnich dat pomoci metod aktivniho uceni tak,
aby se na téchto datech byla sit’ schopna naucit kval-
itn¢ fesit novy problém.

Dékuji ¢lendim tymu PERO za ochotu a pomoc, ze-
jména pak Ing. Michalu HradiSovi Ph.D. a Ing. Oldfichu
Kodymovi.
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