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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.

Klicova slova: rozpoznavani textu — rekurentni neuronové sité — konvolu¢ni neuronové sité —
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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 pFistup, 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 uéeni 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 Memaory) bloky, které vyrazné 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 C, kde T znaci pocet
Casti na ktery je rozdélen vstupni vyfez a C pocet
znakl v abeced¢ rozsifenou 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).

T 1
pPIX) = [ ] Puigwy )
t=0



r--

= =

4 : - | AN
A 282 0/0/00/0000|/1100|0
EO0/10/1/0/1/00/00|/0[88000
NO0O0O0/1/0/100/0/1/00/0 2|88
S/0/0/0/0/20/9900000020
T/0/0/0/1/01/0/02[7/1/00[/101
U 0/00/6/76/000000/0001
218/0/6/00/0/1/1/80/9/00[6/00
= |2 |A[?|Ulu|u|S|S|?|T|?|E|E|? [N|N
= | [(A] |U S T| [E N

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, p prichod, x
vstupni vyfez a i(p;) uddva 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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