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Abstract

This bachelor thesis deals with the design and implementation of methods
that allow the search of handwritten words. A prerequisite is the ready seg-
mentation of the document to the word images. In the first part of the thesis,
the available data collections are mapped for searching in handwritten texts,
followed by a list of possible solutions among which neural networks are se-
lected. In the second part, experiments are performed on the Parzival data
collection. The purpose of the experiments is to verify the functionality of
the methods, a search for an appropriate network architecture and to de-
termine the effect of the individual parts of the methods on the result. Three
methods based on neural networks are designed to deal with the different
sizes of input images in three ways. These methods are tested and compared
on the Parzival database where they have achieved excellent results. The
best results of 92,62 % MAP QbS and 90,01 % MAP QbE were achieved
with a method based on the convolutional neural network and the PHOC
representation of the output vector.



Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva navrhem a implementaci metod, které
umozni vyhledavani slov v ru¢né psaném textu. Predpokladem je jiz hotova
segmentace dokumentu na obrazky slov. V prvni ¢asti prace jsou zmapovany
dostupné datové kolekce pro vyhledavani v ruéné psanych textech. Nasleduje
sezndmeni s moznymi feSenimi, mezi kterymi jsou zvoleny neuronové site.
V druhé ¢sti jsou provedeny experimenty na datové kolekci Parzival. Uce-
lem experimentti je ovéreni funkénosti metod, hledani vhodné architektury
sité a zjisténi vlivu jednotlivych ¢asti metod na vysledek. Navrzeny jsou tti
metody zalozené na neuronovych sitich, které se dokazi vyporadat s rozdil-
nou velikosti vstupnich obrazku tfemi zpusoby. Tyto metody jsou otestovany
a porovnany na databézi Parzival, kde dosdhli vybornych vysledki. Nejlep-
sich vysledku 92,62 % MAP QbS a 90,01 % MAP QbE bylo dosazeno s me-
todou, ktera je zalozena na konvoluéni neuronové siti a PHOC reprezentaci
vystupniho vektoru.
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1 Uvod

Prohledavdani dokumentiu podle automaticky extrahovanych vzoru lze také
nalézt pod pojmy jako rozpozndvani nebo vyhleddvdini slov v rucné psangych
dokumentech. V anglické literature je nejéastéji pouzit termin word spotting.

Toto prohledavani je déleno podle vstupniho kritéria, kterym miize byt
obrazovy vzor (déle jako QbE) nebo textovy retézec (dale jako @bS). Béhem
prohledavani se snazime na zakladé vstupniho kritéria nalézt obrazky s od-
povidajicim slovem. Predstavme si situaci, kdy méa historik najit v kronice,
ktera obsahuje 1 000 stran textu, vsechny zminky o klastere v Teplé.

Vyfteseni tohoto problému by usnadnilo praci pri vyhledavani slov ve vel-
kém mnozstvi ruéné psanych dokumentt, ve kterych historici hledaji dile-
zité zminky o urc¢itém rucné psaném textovém retézci. Misto toho, aby ¢lovék
prohledaval dlouhé hodiny svazky dokumenti, by stacilo nechat tézkou praci
vykonat pocitac¢ a zkontrolovat pouze pravdépodobné vyskyty hledaného te-
tézce.

Cilem této prace je navrh a implementace dvou metod, které umozni vy-
hledavani slov. Predpokladem je predem provedena segmentace dokumentu
na obrazky slov. K dosazeni tohoto cile jsme se mezi moznymi fesenimi roz-
hodli pouzit neuronové sité, které v dnesni dobé dosahuji skvélych vysledki
napric¢ riznymi oblastmi umélé inteligence.

Obsah prace je nasledujici. Kapitola 2 studuje dostupné datové kolekce
pro vyhledavani v ru¢né psanych textech. V dalsi kapitole 3 se seznamime
s moznymi Tesenimi a zakladem neuronovych siti. Kapitola 4 popisuje zvo-
lena TeSeni a jejich princip. V kapitole 5 nasleduje sezndmeni s pouzitymi
knihovnami a systémem. Posledni kapitola 6 prezentuje provedené experi-
menty, dosazené vysledky a jejich rozbor.



2 Databaze

Pro vyhleddvani podle vzoru (dale jako QbE) i fetézce (dale jako QbS)
potfebujeme data pro testovani konkrétniho reseni a také pro trénovani vy-
tvoreného modelu.

Za timto ucelem je tireba v pripadé QbE védét, které obrazky obsahuji
stejnou informaci, a v pripadé QbS je nutné znét, jakou informaci (co je
napsano) ma konkrétni obrazek. Proto pozadujeme, aby data obsahovala
obrazky a jejich prepisy v textové podobé. Takto pripravena data jsou nutna
pro trénovani modeli i pro vyhodnoceni tispésnosti vyhledavani.

Takovou databédzi miizeme vytvorit, nebo pouzit nékterou z jiz vytvore-
nych databazi pro tento problém. Pouziti vytvorené databidze ndm kromé
usetTené prace prinese i dalsi vyhody. Protoze tyto databaze obvykle obsa-
huji nadefinované sady trénovacich, validacnich a testovacich dat, mtizeme
vysledky naseho feSeni porovnat s jinymi dostupnymi resenimi, které pouzi-
vaji totoznou databazi.

Nésledujici databaze splnuji nase podminky a zaroven jsou casto pouzi-
vany v ¢lancich, které fesi tento problém.

2.1 Databaze Parzival

Tato databéze je vytvorena z dokumentu pochazejiciho z 13. stoleti, ktery
byl napsan tfemi spisovateli, stfedovékym némeckym jazykem a gotickym
skriptem (nahled viz obrézek 2.1).
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Obrézek 2.1: Nahled ptvodni stranky z databaze Parzival



Databézi tvori 47 obrazkt puvodnich stran ve formatu JPEG s rozlisenim
300dpi, normalizované obrazky tadek a slov s prepisy. Normalizace se tyka
sklonu a vysky obrazku a je blize popsdna v [13]. Soucésti jsou také dvé
nadefinované sady trénovacich, validacnich a testovacich dat.

Pro nase potteby obsahuje 23 478 ¢ernobilych normalizovanych obrazku
slov (priklad viz obrézek 2.2) s prepisy. Udavéno je 93 znaku a 4 934 unikét-
nich slov. Pouziti je mozné pouze pro nekomercni tcely a vyuku. Vyzadovana
je registrace a citovani [13].

-

Obrézek 2.2: Normalizovany obrazek slova veriach z databaze Parzival

2.2 Databaze Washington

Databaze byla vytvorena ze sbirky dokument prvniho amerického prezi-
denta George Washingtona. Pochéazi tedy z 18. stoleti, je napsana anglickym
jazykem a dvéma spisovateli.

Obréazek 2.3: Normalizovany obrazek slova within z databdze Washington

Databéze je vytvorena z 20 stranek a obsahuje normalizované obrazky
radek a slov s prepisy podobné jako u databdze Parzival. Normalizace je
provedena stejné jako v pripadé databaze Parzival. Soucasti je jedna nade-
finovana sada pro trénovani, validaci a testovani.

Obsahuje 4 894 normalizovanych obrazku slov (priklad viz obrazek 2.3)
s prepisy, které tvori 1 471 unikatnich slov. Udavano je 82 znakl. Pouziti
je mozné pouze pro nekomercni ucely a vyuku. Vyzadovana je registrace
a citovani [13], kde je tato databdze pouzita a blize popsana.



2.3 Databaze IAM Handwriting

Databéze pochazi ze soucasnosti. Obsahuje formulare ru¢né prepsaného
anglického textu, které vyplnilo 657 lidi. Automatickou segmentaci téchto
formulara jsou ziskdny obrazky slov, kterd jsou nasledné rucné ovérena.

exarole

Obrazek 2.4: Obrazek slova example z databaze IAM Handwriting

Databéze obsahuje 115 320 obrazku slov (priklad viz obrazek 2.4). Pouziti
je mozné pouze pro nekomercni tucely. Vyzadovana je registrace a citovani
[15], kde se touto databéazi blize zabyvaji.



3 Mozna reseni

Ke starsim resenim patii napt. Dynamic Time Warping a skryty Marko-
viv model. V soucasnosti je tento problém TeSen zejména pomoci neurono-
vych siti.

3.1 Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping (dale jako DTW) je algoritmus pouzivany ob-
vykle pro rozpoznavani reci. Jeho aplikace je mozna v podstaté na libovolné
signaly, pricemz vysledek je zavisly na tvaru signalu a nikoliv na jeho délce.
Vratime-li se pro predstavu zpét k reci, tak vysledny rozdil dvou stejnych
slov fecenych jinou rychlosti by mél byt nizky a pro rozdilna slova vysoky.

Obrazek 3.1: Princip porovnavani signaltt pomoci DTW: horni a dolni signal
jsou mezi sebou porovnavany na mistech podle vyznacenych piimek [16]

Z toho vychazi myslenka ¢lanku [16] porovnévat dva obrazky jako dva
signaly. Nasledné na zakladé jejich rozdilu vyhodnotit, jestli obsahuji po-
dobnou informaci. Na obrazku 3.1 je vidét, ze dva signdly X = (xy,...,xp)
aY = (yi1,...,yn) jsou porovnavany na ruznych mistech. K tomu je vy-
tvofena matice D o rozméru M x N, kde D(i,j) predstavuje rozdil ¢asti
signali Xi,; a Yj.;. Matice D je vypoctena pomoci vzorce 3.1, kde d(x;,y;)
predstavuje rozdil vzorki x; a x;. Vysledny rozdil signali potom predstavuje
D(M, N).

D(Zvj - 1)
D(i,5) =min{ D(i—1,7) + d(x;, ;) (3.1)
D(i—1,7-1)

Otéazkou zustava jak z obrazku vytvorit signal. To lze naptiklad vytvo-
fenim histogramu celého obrazku, ale to pravdépodobné neprinese zadné vy-
hody. Rozumnou moznosti je rozdélit obrazek do sloupcti. Hodnota ve sloupci
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Obrazek 3.2: Vytvoreni signalu z obrazku pomoci obsahu inkoustu ve sloupci
[16]
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Obrazek 3.3: Vytvoreni signdlu z obrazku nejvyssi hodnotou ve sloupci [16]

bude piedstavovat obsah inkoustu (viz obrazek 3.2). Dale mtuzeme vzit jako
hodnotu sloupce nejvyssi (viz obrazek 3.3) a nejnizsi pozici inkoustu. Déle
budou uvedeny vyhody a nevyhody tohoto algoritmu.

Vyhody

e Pomérné jednoduchy algoritmus, ktery spociva v prevedeni obrazki na
signaly a jejich nasledném porovnani.

e Nevyzaduje trénovani, a proto je mozné ho pouzit na libovolnou sadu
dat. Lze ocekavat podobnou tspésnost, ale v zadném pripadé nemu-
zeme ocekavat stejnou, protoze je zavisly na vytvoreném signalu, ktery
miize byt pro rizné styly pisma zcela odlisny.

e Nevadi mu riizna sitka znakt. Z podstaty algoritmu DTW nevadi roz-
dilnd sitka signalu (tedy i jednotlivych pismen), pokud je tvar signdlu
(pismen) shodny.

Nevyhody

e Zaména znakl je velmi snadna. Snadno si pfedstavime tvar signédlu
pro pismena Q a O, ktery bude prakticky totozny.

e Je zavisly na stavu dat. Pro Spatné zachovalé obrazky bude pravdépo-
dobné dochazet k snazsim zaménam znak.

e M4 pomérné nizkou tspésnost (viz [16]), kterd na nezachovalych datech
muze byt jesté snizena.



3.2 Skryty Markoviv model

Skryty Markoviv model (dale jako HMM) je statisticky model, ktery
predpoklada, ze modelovany systém popisuje posloupnost moznych stavi,
kde pravdépodobnost kazdého dalsiho stavu zavisi pouze na stavu predcho-
zim.

Aby bylo mozné porovnavat riazné styly pisma a dosdhnout tak lepsi
isp&snosti, jsou obrazky Fadki nejprve normalizovany. Resi se napi. pfevod
na cernobily obrazek, sklon pisma a odstranéni sSumu.

HMM je pouzit v [13], kde jsou kontrolovany rovnou celé fadky. Z nor-
malizovaného obrazku radky jsou nasledné pomoci posuvného okna sitky
jeden pixel extrahovany lokédlni priznakové vektory. Okno se pohybuje zleva
doprava a v kazdém misté je extrahovano devét lokalnich priznakovych vek-
tort, které jsou tvoreny napt. na zakladé prechodu ¢erna-bila nebo horniho
a dolniho obrysu (vice viz [13]).

HMM jsou pouzity pro reprezentaci kazdého znaku z mnoziny rozpozna-
vanych znaki a jsou nauceny na obrazcich radki s prepisy. Tyto modely maji
linedrni topologii a ur¢ity pocet m skrytych stavi S (viz obrézek 3.4). Model
muze zistat v souCasném stavu (bere ohled na rozdilné sifky stejného znaku),
nebo prejde do dalstho stavu. P(S;, S;) zna¢i pravdépodobnost prechodu ze
stavu S; do stavu S;. V kazdém stavu se rozhoduje podle vstupu v podobé
diive extrahovanych lokalnich priznakovych vektorti. Vystupem stavu je po-
zorovatelny priznakovy vektor z s pravdépodobnosti Pg,(x), podle kterého
lze vyhodnotit jestli byl znak rozpoznan.

P(sq.84)

P(S1 ,32)

Ps, (x)

Obréazek 3.4: Skryty Markovoviv model pro reprezentaci znaku pouzity v [13]

Model klicového slova je vytvoren jako sekvence modeli znakt. Na za-
kladé vystupu modelu klicového slova je vypocteno skére pro radek, které
predstavuje pravdépodobnost, ze fadek obsahuje klicové slovo. Pokud prav-
dépodobnost fadku presahuje urc¢itou hranici, je fadek vyhodnocen jako od-
povidajici a vracen spolu se souradnicemi nalezeného slova. Nasleduji vyhody
a nevyhody tohoto postupu.



Vyhody
e V porovnani s DTW ma lepsi tispésnost.

e Bere v ivahu rozdilné sirky znaki.

Nevyhody

e Vyzaduje trénovani.

vvvvvv

3.3 Neuronové sité

Pouziti neuronovych siti je v souc¢asné dobé popularni. Jsou pouzivany
stéle Castéji a to i v oblasti rozpoznavani vzort.

Vyhody
e Dosahuje nejlepsi tspésnosti z prostudovanych clank.

e Je mozné vytvorit vice architektur sité.

Nevyhody
e Vyzaduje trénovani.
e Trénovani je ¢asové narocné.
e Spravné nastaveni parametri sité neni znamo.

Pouziti neuronovych siti pro vyhledavani vzort muze byt riznorodé.
Prakticky neexistuje jediny spravny postup, ale obvykle je jich hned né-
kolik. Zajimavou moznosti pro vyhledavani podle vzoru je SpottingNet [19],
kde jsou na vstup sité privedeny dva obrazky a vystupem je, zda si obrazky
odpovidaji. PHOCNet [18] je zastupcem dalsi moznosti, kterd spoc¢iva v pre-
vedeni obrazku na jinou reprezentaci, kterou je mozné jednoduseji porovna-
vat. Tento postup umoznuje vyhledavani podle vzoru i fetézce a vychazi
z ného zvolena Teseni, kterd jsou popsana v kapitole 4. Nasleduje seznameni
se zakladem neuronovych siti.
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Obrézek 3.5: Neuron (vlevo) a jeho matematicky model (vpravo) [3]

3.3.1 Zaklad neuronovych siti

Cilem této casti je sezndmeni s principem neuronovych siti a zakladnimi
topologiemi. Podsekce ve znacné mire ¢erpa z CS231n: Convolutional Neural
Networks for Visual Recognition [3], kam zaroven odkazujeme pro hlubsi
pochopeni dané problematiky:.

Biologicka analogie

Oblast neuronovych siti byla inspirovana cilem modelovani biologickych
nervovych systému.

Neuron Neuron je zakladni vypocetni jednotkou mozku. Lidsky nervovy
systém obsahuje priblizné 86 miliard neuront, které propojuje priblizné
10 — 10% synapsi. V obrazku 3.5 miZzeme vidét ndkres neuronu a jeho
matematicky model.

Neuron ze vstupnich signalii na svych dendritech produkuje vystupni
signdl, ktery je veden na jediny axon. Axon (vystup) muze byt propojen
synapsemi na dendrity (vstup) dalsich neuront.

Model neuronu V matematickém modelu (viz obrazek 3.5) jsou vstupy
neuronu znaceny jako zg,xq,...,x,. Silu jednotlivych spojeni predstavuji
vahy wg, wy, ..., w,. Vahy ovliviiuji vliv jednoho neuronu na druhy, toho je
docileno nasobenim vstupu jeho vahou (w; - x;).

Celkovy vstup poté dostaneme sectenim > ; w;-x; +b, kde b predstavuje
bias, coz je parametr neuronu, ktery lze pouzit pro posunuti aktivacni funkce
doleva nebo doprava.

Vhodnou tupravou vah a parametru bias béhem trénovani se snazime
dosdhnout pozadovaného chovani sité.

V redlném neuronu musi celkovy vstup z dendritii presdhnout urcéitou
mez, aby mohl neuron vystrelit signal pres axon. Zde si povSimnéme neli-
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nearity mezi vstupem a vystupem neuronu. V matematickém modelu toto
chovani modelujeme pomoci aktivacni funkce.

Pro aktivacéni funkci je dilezité, aby nebyla linearni. Prikladem aktivacni
funkce je sigmoida (viz obrazek 3.6) nebo ReLU (viz obrazek 3.7). Vystup
neuronu vypocteme jako f(37" qw; - x; +b), kde f je aktivacni funkce.

Architektura neuronové sité
Neuronovou sit tvori propojeni jednotlivych modeld neuronu, ty jsou

obvykle rozmistény do vrstev (viz obrazek 3.8).

Vstupni vrstva Je prvni vrstva sité, ktera predstavuje vstupni data. Jeji
velikost je zavisla na velikosti vstupnich dat. Na obrazku 3.8 se jedné o vektor
se 3 hodnotami.

Vstupni Skryta  Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obréazek 3.8: Model neuronové sité (Vrcholy grafu predstavuji jednotlivé neu-
rony. Hrany predstavuji jednotlivé synapse.)
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Skryta vrstva Nachazi se mezi vstupni a vystupni vrstvou. Mnozstvi
skrytych vrstev a pocet neuront v nich zasadné ovliviiuje kapacitu neu-
ronové sité a schopnost se ucit slozita data.

Vystupni vrstva Je posledni vrstva, z které ziskdme vystup celé sité.
V tomto pripadé se jedna o vektor s dvéma hodnotami, ktery mize predsta-
vovat dvé pravdépodobnosti (prvni znaci pravdépodobnost prvni sledované
vlastnosti, druhé znaci pravdépodobnost druhé sledované vlastnosti).

Na zékladé poc¢tu neuronii ve vystupni vrstvé a zvolené aktivacni funkci
muze byt vysledek rizné interpretovan. Napt. pro klasifikaci ANO - NE
bychom mohli zvolit jeden vystupni neuron a sigmoidu jako aktivac¢ni funkei.
Potom by hodnota > 0,5 mohla byt interpretovana jako ANO a hodnota
< 0,5 jako NE.

Vrstvy neuronové sité

Predpokladejme, Ze sit je slozena z vrstev jako na obrazku 3.8 a vznikly
graf z neuront a synapsi je acyklicky.

Neuronova sit potom miuze byt slozena z rizného poctu a rtznych typu
vrstev.

Fully-connected vrstva Je nejbéznéjsim typem vrstvy (pouzita v ob-
razku 3.8 jako skrytd a vystupni vrstva), kdy je kazdy neuron propojen
s kazdym neuronem v predchozi vrstveé. Lze si vSimnout znacného mnozstvi
synapsi a tedy vah, které je potieba se ucit a uchovavat v pameéti pocitace.

Konvoluéni vrstva Tvori zaklad konvolu¢nich neuronovych siti, které
se casto pouzivaji pro rozpoznavani a klasifikaci obrazkt. Oproti predchozi
fully-connected vrstvé je neuron propojen pouze s malou oblasti (velikost fil-
tru) a jeho naucené parametry (tvori filtr) jsou sdileny mezi neurony napfic
celou vrstvou (viz obrazek 3.9).

ojf2(l211-21121}|-3(]°0 ofx(t2(1-2(]21§-31f0

Obrazek 3.9: Mozné propojeni neurontt v konvolu¢ni vrstvé (vlevo a upro-
stfed) a sdilené vahy neuroni tvorici filtr (vpravo) [3]
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Vzdalenost o jakou je filtr posouvan lze nastavit parametrem stride, ktery
je obvykle 1 x 1, coz znamend posun o jeden pixel ve vertikalnim i horizon-
talnim sméru.

Déle se pouziva parametr padding, ktery doplni okraje nulami. Lze tak
kontrolovat rozmeéry vystupu.

Je-li vstupem cernobily obrazek o sitce 5 pixelii a vysce 3 pixely a zvolime-
li jeden filtr velikosti 3 x 3, bude ¢innost konvolu¢ni vrstvy odpovidat ob-
razku 3.10.

[ N B R O [N

e o [0

I N O R B O
=)

Obrazek 3.10: Zjednoduseny princip konvoluéni vrstvy: Na vstup (vlevo)

°[[]
N~

=)

aplikujeme filtr (uprostied) a ziskdme vystup (vpravo). Filtr posunujeme po
vstupu dokud neni vystup kompletni. [3]

Obecné méa konvoluéni vrstva své neurony rozmisténé ve tfech dimenzich
a podle obrazku 3.11 ptfevadi 3D vstupni objekt na jiny 3D objekt, ktery
predstavuje aktivace neuronti. K tomu pouziva mnozinu filtra. Filtr je také
3D objektem a predstavuje vahy pro oblast, ze které se pomoci konvoluce
ziska vystup neuronu. Hloubka filtru odpovida hloubce vstupu. Konvoluce
se tedy provadi v celé hloubce vstupu. Hloubka vystupu jednoho filtru je
potom rovna jedné.

Pouzijeme-li v konvoluéni vrstveé vice filtrii, ziskame z kazdého filtru vy-
stup s hloubkou jedna o stejnych rozmérech. Pokud tyto jednotlivé vystupy
poskladame na sebe, ziskdme vystup konvoluc¢ni vrstvy, kde je hloubka rovna
poctu filtra.

Obrézek 3.11: Transformace objektu v konvoluéni siti (vstupni objekt vlevo)

3]
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Znacnou vyhodou této vrstvy je sdileni parametri mezi neurony. Prvni
konvoluc¢ni vrstva obvykle detekuje hrany v obrazku, proto neni nutné, aby
se kazdy neuron znovu ucil jak hranu detekovat. Dalsi vrstvy mohou dete-
kovat komplexnéjsi objekty jako napr. kruh, oblic¢ej nebo stiil, kde je sdileni
opét vhodné. Diky sdileni parametrtt dosdhneme znacné tspory paméti.

Max pooling vrstva Jejim ticelem je snizeni po¢tu parametrii a mnozstvi
naslednych vypocti. Toho je dosazeno tak, ze se vezme maximalni hodnota
z oblasti uréené parametrem poolsize (viz obrézek 3.12).

Tato operace je provadéna nezavisle pro kazdy tez hloubky vstupniho
objektu. Vstup a vystup maji tedy shodnou hloubku.

Posun oblasti je uréen parametrem stride podobné jako u konvolucni

vrstvy.
11124
5| 6|78 6
—>
312]1(0 3|4
112|3|4

Obréazek 3.12: Princip max pooling vrstvy: vstup hloubky 1 (vlevo) a vystup
s 2 x 2 poolsize a 2 x 2 stride (vpravo) [3]

Dropout vrstva Pouziti dropout vrstvy je technika, ktera dokaze zabra-
nit priliSnému upnuti sité na vzory béhem trénovani modelu.

Pti trénovani je nastaven parametr p, ktery znaci pravdépodobnost, Ze neu-
ron v dané vrstvé zistane aktivni. Zadny neuron se tak nemtize spoléhat na

Obréazek 3.13: Princip dropout vrstvy: model sité pred (vlevo) a po (vpravo)
aplikovani dropout (kruhy predstavuji aktivni neurony, kruhy s kifZem ne-
aktivni neurony a Sipky aktivni spojeni mezi neurony)
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konkrétni hodnotu z konkrétniho neuronu. Princip je naznacen na obrazku
3.13. Po upraveé vah béhem tréninku je dropout aplikovan v jiné podobé.

Po natrénovani sité se uz dropout nepouziva a vsechny neurony ztstavaji
aktivni.

Trénovani neuronové sité

Spravné nastaveni vah neuronové sité se provadi trénovanim, které je
nejcastéji feseno algoritmem backpropagation.

Pro trénovani potrebujeme trénovaci sadu, kterou tvori dostatecné velké
mnozstvi dvojic vstupu a pozadovaného vystupu. Pri zacatku trénovani
nejdiive vahy nastavime nahodné.

Nésledné se podle vstupu z trénovaci sady vyhodnoti vystup sité, ktery
porovname s pozadovanym vystupem z trénovaci sady. Na zakladé tohoto
rozdilu lze zpétnym chodem dopocitat, jaky vliv maji jednotlivé neurony na
vystup sité (viz [3] nebo [8]) a tedy i jak zménit jejich véhy, aby se odchylka
od spravného vystupu co nejvice snizila. Cilem trénovani je tedy dosdhnout
minimalni mozné chyby neuronové sité pres celou sadu anotovanych dat.
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4 7Zvolena reseni

Pro teseni tohoto problému jsme zvolili neuronové sité, které na zakladé
prostudované literatury dosahuji nejlepsich vysledki. Pomoci neuronovych
siti budou generovany priznakové vektory pro reprezentaci hledanych slov.
Na zakladé porovnavani téchto priznakovych vektori potom budeme hledat
vhodné odpovédi pro jednotlivé dotazy.

Aby bylo mozné provadét QbS i QbE dotazy, zvolili jsme PHOC repre-
zentaci vystupniho vektoru, se kterou je mozné dle prostudované literatury
dosdhnout vybornych vysledkti. PHOC reprezentace bude popsana v nasle-
dujici sekeci.

Poté nasleduji tii zvolend feSeni, kterymi jsou konvoluéni sit (ddle jako
cnn), konvoluéni sit se Spatial Pyramid Pooling vrstvou (déle jako spp) a sit
s konvoluéni LSTM (déle jako Istm).

4.1 PHOC reprezentace vystupniho vektoru

PHOC (z anglického Pyramidal Histogram of Characters) reprezentaci
je vhodné pouzit pfi modelovani slov rtznych délek vektorem o stejné di-
menzi. PHOC vektor zjednodusené reprezentuje slovo tak, zZe popisuje vyskyt
znakl v jeho c¢astech. Poskytuje informaci o tom, zda se konkrétni znak na-
chazi v prvni poloviné, v druhé tietiné slova apod. Vyhodou tohoto postupu
je konstantni velikost vektoru.

Méjme mnozinu znakt o velikosti n. Pro slovo vytvorime binarni histo-
gram, kde 1 znaci ptitomnost znaku a 0 znaci nepritomnost znaku. Kazdy
histogram ma tedy velikost n.

Pouze znalost znakt, které se vyskytuji ovSsem nestaci pro identifikaci
slova. Naprt. slova spdat a psdt obsahuji stejné znaky, a tak by jejich binarni
histogramy byly totozné. Proto slovo rozdélime na poloviny a v dalsi irovni
pridame dva histogramy, kde prvni znac¢i vyskyt znaka v prvni poloviné
slova a druhy znaci vyskyt znaktt v druhé poloviné slova. Slova spdt a psat
takto ovSem stédle nerozlisime, proto pridavame dalsi Grovné (viz obrazek
4.1) a slovo délime na tfetiny, ¢tvrtiny apod.

Dale si vSimnéme, ze velikost vektoru roste s kazdou dalsi drovni. Prvni
uroven bere v ivahu celé slovo a ma tedy velikost n. Pata iroven deéli slovo
na pétiny a velikost je tedy on. Vysledna dimenze vystupniho vektoru je tedy
soucet velikosti vSsech trovni. Jednotlivé trovné jsou ve vektoru poskladany
za sebou.
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Obrazek 4.1: Priklad PHOC reprezentace slova beyond pro prvni (L1), dru-
hou (L2) a treti (L3) troven [11]

V [11] doporucuji pouzivat druhou az patou tdroven. Vyslednd dimenze
by byla (24+34+445) - n.

4.2 Konvoluéni sit

Konvolué¢ni sit je tvorena konvolué¢nimi a max pooling vrstvami. Divo-
dem pouziti je velké mnozstvi vstupni informace v pripadé obrazk, kde vzhle-
dem k velkému poctu parametri neni vhodné pouziti plné propojené sité.

Napft. pro obrazek ve stupnich Sedi 120 x 120 pixeld by mél neuron
14 400 vah. Zde se velmi snadno narazi na pamétové limity. Ve [3] navic
zminuji, ze je toto plné propojeni neuront zbytecné a velké mnozstvi para-
metra vede k rychlému upnuti na trénovaci vzory a pretrénovani site.

Proto je vhodné pouziti konvoluc¢nich vrstev, které byly popsany vyse.
Ve spojeni s max pooling vrstvou je mozné redukovat vystup konvolucni
vrstvy, ktery diky max pooling vrstvé obsahuje pouze dulezité informace.
Néasledné je mozné pripojit fully-connected vrstvu.

Zamyslime-li se nad vystupem konvolucni vrstvy, na ktery aplikujeme
max pooling, muze se sit diky vybéru nejdilezitéjsi informace z urcéené ob-
lasti vyporadat i s lehkym sklonem a deformaci pisma. Dejme tomu, ze kon-
voluéni vrstva detekuje oblouk a vystup je zredukovan max pooling vrstvou.
Potom je jedno, kde presné byl oblouk v oblasti poolsize detekovan. Potom
pro dva vstupy rozdilné pouze v malém posunu tohoto oblouku budou vy-
pocteny stejné vystupy.

Nevyhodou je stdle nutnost vstupu o konstantnich rozmérech, proto je
nutné obrazek pred privedenim na vstup sité upravit.
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4.3 Konvolucni sit se Spatial Pyramid Poo-

ling vrstvou

Problémem konvolu¢ni sité je potieba stejné velkého vstupu. S timto
problémem se hodlame vyporadat podobné jako u sité PHOCNet (viz [18])
pouzitim Spatial Pyramid Pooling vrstvy, kterd nam umozni na vstup sité
privést obrazky s libovolnym rozmérem bez potieby tprav.

4.3.1 Spatial Pyramid Pooling vrstva

Spatial Pyramid Pooling vrstva (viz [14]) fesi problém spojeni mezi kon-
volucni a fully-conected vrstvou tak, ze vystup konvolucni vrstvy prevede
na vektor konstantni délky podle obrazku 4.2.

fully-connected layers (fcg, fc;)

fixed-length representation

—— . — — —
'Y 16%256-d 'y 4x256-d 'y 256-d

LT

spatial pyramid pooling layer

feature maps of convs
(arbitrary size)

‘f convolutional layers

input image

Obrazek 4.2: Princip Spatial Pyramid Pooling vrstvy [14]

Na vystup konvoluéni vrstvy nejprve aplikuje miizku 1 x 1 (to odpovida
celému vystupu) a v této oblasti provede max pooling pres celou oblast. Max
pooling je proveden pro vsech n filtra a ziska se prvnich n hodnot vektoru
(pocet filtri na obrazku 4.2 je 256). Nasledné je aplikovana dalsi mrizka 2 x 2,
kde je vystup rozdélen na 4 oblasti a v nich opét proveden max pooling, tim
se ziska dalsich 4n hodnot. Podobné se pokracuje s mrizkou 4 x 4.

Vystupni vektor Spatial Pyramid Pooling vrstvy je tedy konstantni délky
nezavisle na velikosti vstupu a fully-conected vrstva muze byt pripojena.

4.4 Sit s konvolu¢éni LSTM

Sit s konvoluéni LSTM je dalsim zplisobem, jak vytesit rozdilné rozméry
vstupnich obrazka. V tomto pripadé k tomu hodlame pouzit konvolucéni
LSTM (z anglického Long Short Term Memory).
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Protoze vstup konvoluéni LSTM tvori sekvence snimku, je opét nutné
vstupni obrazek vhodné zpracovat. Na vystup konvoluéni LSTM muzeme
napojit fully-connected vrstvu a vystupni vektor mize odpovidat cnn a spp.

4.4.1 Konvolu¢ni LSTM

Konvoluéni LSTM je podrobné rozebrana v [17], kde je pouzivana pro
predpovéd pocasi ze snimkt oblohy.

Konvoluéni LSTM si uchovava stav, ktery na zakladé vstupu upravuje.
Upravy jsou konvoluéni a dochézi tedy ke sdileni vah. Princip je naznacen na
obrazku 4.3, kde H; predstavuji skryté stavy, C; predstavuji vystupy bunék
a X; predstavuji vstupy.

%t—{—l ) Ct+1
[

Htv Ct
[
Htfh thl
[

Obrazek 4.3: Princip konvolu¢ni LSTM [17]

Na zakladé predchoziho stavu H;, 1, C;_1 a vstupu X; je vypocten dalsi
stav Hy, C; (viz [17]). V¥stupem mohou byt jednotlivé stavy nebo posledni
stav.
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5 Prostredi pro vyvoj

Pro zpracovani obrazkt je pouzita knihovna OpenCV. Pro vyvoj a tes-
tovani neuronovych siti jsme se rozhodli pouzit knihovnu Keras, kterd po-
uziva doporucenou knihovnu TensorFlow. Dtivodem je rychla a efektivni
implementace architektur neuronovych siti pfi experimentovani s moznosti
vypoctu na grafické karté. Z divodu pouzitych knihoven je programovacim
jazykem Python.

5.1 Knihovna OpenCV

OpenCV [1] je open source knihovna poéitacového vidéni, ktera je volné
dostupna pro akademické i komercéni pouziti. Knihovna je navrzena s ohle-
dem na vypocetni efektivitu a soustfedi se také na aplikace realného casu.

Podporované operacni systémy jsou Windows, Linux, Android a Mac
OS. Knihovna je napsana v C++ a mé rozhrani pro C, C++, Python, Java
a MATLAB.

OpenCV obsahuje vice nez 2 500 optimalizovanych algoritmt z oblasti
pocitacového vidéni. Tyto algoritmy mohou byt pouzity napriklad pro dete-
kovani a rozpoznavani tvari, identifikaci objekti, klasifikaci lidskych pohybi
ve videich nebo sledovani pohybujicich se objektt. Casto se pouZiva pro
zpracovani obrazu v realném case.

Podle oficidlnich stranek OpenCV [1] pouziva vice nez 47 tisic uzivatel
z ruznych oblasti. Jejich aktivita na férech spolu s dobrou dokumentaci na-
bizi Teseni pro obrovské mmnozstvi problému v oblasti pocitacového vidéni.
Spolu se snadnou pouzitelnosti je to diivod, pro¢ jsme se rozhodli pouzit
tuto knihovnu pro manipulaci s obrazky.

V této praci bude knihovna pouzita prevazné pro nacitani obrazku a je-
jich upravé pro vstup neuronové sité. To obnasi napr. zménu velikosti ob-
razku. Dalsi vyuziti bude pro vyhlazeni obréazkia nebo rozsiteni mnoziny dat,
kde lze pouzit afinni transformace. V nasledujici ¢asti se seznamime s pou-
zivanymi funkcemi knihovny.

5.1.1 Zména velikosti obrazku

Pro zmeénu velikosti obrazku lze pouzit funkci resize:

res = cv.resize(img, (width, height), interpolation)
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Zde res je obrazek se zménénou velikosti, img je pavodni obrazek, width je
zvolena $itka, height je zvolend vyska a interpolation je zvolena interpolace.
Jako interpolaci pouzivame vychozi bilinearni interpolaci. Vysledek mtize

lal

Obrézek 5.1: Priklad zmény velikosti obrazku funkei resize (vlevo ptivodni,

odpovidat obrazku 5.1.

vpravo po roztazeni)

Dalsi moznosti je zvétseni obrazku pomoci funkce copyMakeBorder:

res = cv.copyMakeBorder(img, top, bottom, left, right,
borderType, value)

Zde top, bottom, left, right jsou velikosti okraju v danych smérech, border-
Type definuje zpiisob tvorby okraji a walue je barva okraje, pokud je na-
staven borderType na konstantni okraj. Vysledek muze odpovidat obrazku

ah\l

Obrazek 5.2: Piiklad zmény velikosti obrazku funkci copyMakeBorder (vlevo

puvodni, vpravo po zméné)

Protoze OpenCV pouziva jako vnitini reprezentaci obrazku pole z ba-
liku NumPy [7], je mozné pro potfebu ofiznuti obrazku jednoduse pouzit
prostiedky tohoto baliku.

5.1.2 Vyhlazeni obrazku

Vyhlazeni hran pismen lze dosahnout nejprve rozmazanim funkci Gaus-
sianBlur, pomoci které ziskame obrazek ve stupnich Sedi. Obrazek nasledné
prevedeme zpét na cernobily pomoci funkce threshold. Vysledek potom od-
povida obrazku 5.3.
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Obrazek 5.3: Priklad vyhlazeni obrazku (vlevo puvodni, vpravo vyhlazeny)

5.1.3 Afinni transformace

Afinni transformace podle dokumentace OpenCV predstavuje jakoukoli
transformaci, kterou lze vyjadrit pomoci nasobeni matic a pri¢teni vektoru.
Pomoci afinnich transformaci mizeme u obrazku vyjadrit rotaci, posun a
zménu velikosti.

Pouziti afinnich transformaci v knihovné OpenCV vypadé nasledovneé:

ptsl = np.float32([[50, 50], [200, 50], [50, 2001]1)
pts2 = np.float32([[10, 100], [200, 50], [100, 250]])
M = cv.getAffineTransform(ptsl, pts2)

res = cv.warpAffine(img, M, (width, height))

Zde ptsl predstavuje souradnice bodu v puvodnim obrazku a pts2 umis-
téni téchto bodu ve vystupnim obrazku. Z téchto bodu je vytvorena matice
M, ktera je spolu s puvodnim obrazkem predana funkci warpAffine. Afinni
transformace jsou pouzity pri rozsiteni datové mnoziny. Vysledek muize vy-
padat napt. podle obrazku 5.4.

drlay-dr

Obréazek 5.4: Rozsiteni sady pomoci afinnich transformaci (ptivodni obrézek

je vlevo, nasleduji obrazky vytvorené z puvodniho)

5.2 TensorFlow

TensorFlow [9] je open source knihovna pro numerické vypocty, kterd po-
skytuje rozhrani pro jazyky Java, C4++, Python a dalsi. Umoznuje vypocty
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provadét na vice procesorech nebo grafickych kartach, coz je pri naroc¢nych
vypoctech velice vyhodné.

Knihovna TensorFlow byla vyvinuta vyzkumnymi pracovniky a inzenyry
z tymu Google Brain Team pro tcely vyzkumu v oblasti strojového uceni
a hlubokych neuronovych siti. Diky jeji obecnosti je vSsak mozné pouziti i pro
jiné problémy.

Knihovnu TensorFlow pouzivaji spolecnosti jako Google, ebay nebo ai-
rbnb. Lze ji tedy povazovat za funkéni a ovérenou.

5.3 Keras

Keras [4] je vysokotroviiové rozhrani pro neuronové sité napsané v ja-
zyce Python. Muze pracovat nad knihovnami TensorFlow, CNTK [2] nebo
Theano [10].

Umoznuje béh na procesoru i grafické karté. Pouziti na grafické karté
je vyhodné pro zvyseni rychlosti, kde ndm zejména pfi trénovani neurono-
vych siti usetii stovky hodin. Dalsi vyhodou miize byt davkové zpracovani
pri trénovani sité. V normalnim zpracovani je tprava vah sité provadéna
po jednotlivych obrazcich. Oproti tomu u davkového zpracovani je tprava
vah spoc¢tena pro davku obrazku. Zasahy do vah sité potom mohou byt pres-
n¢jsi. Keras podporuje velké mnozstvi neuronovych siti véetné konvolucni,
kterda je pro nés zasadni.

Keras se snazi umoznit rychlé experimentovani. K tomu mu pomaha
modularita, kde je model chapan jako spojeni moduli, které 1ze konfiguro-
vat a jednoduse spojovat. Jako moduly jsou brany napf. vrstvy neuronové
sité, aktivacni funkce a optimalizatory trénovani. Navic je mozné si vytvorit
vlastni moduly, podle jiz implementovanych.

V dnesni dobé existuje fada frameworkt pro neuronové sité, mezi kterymi
jsme si Keras vybrali pro svou efektivitu a schopnost rychle prejit od napadu
k vysledktim. Tuto schopnost je mozné prezentovat nasledujicim tsekem
kédu, ktery predstavuje cely proces vytvoreni modelu a jeho trénovani.

# Vytvoreni sekvencniho modelu sité

model = Sequential()

# Pridani konvolulni vrstvy s 32 filtry velikosti 3 x 3

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation=’relu’,
input_shape=input_shape))

# Pridani max pooling vrstvy s 2 x 2 poolsize

model .add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model.add(Flatten())
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# Pridani fully-connected vrstvy s 2048 neurony

model.add(Dense (2048, activation=’relu’))

# Pridani dropout vrstvy

model .add (Dropout (0.5))

model.add(Dense (1000, activation=’sigmoid’))

model.compile(loss=’binary_crossentropy’,
optimizer=’adam’)

# Trénovani sité na 10 epoch s davkou 16

# trainX jsou trénovaci vstupni data

# trainY jsou pozadované vystupy

model.fit(trainX, trainY, batch_size=16, epochs=10)

Ddvkou je myslen pocet vstupt, po kterém je vyhodnocena tprava vah
sité.

Epocha znamend, ze jsou jedenkrat zpracovana vsechna trénovaci data.
Trénovani na deset epoch potom znamena, ze kazdy obrazek je zpracovan siti
béhem trénovani desetkrat. Vzhledem k davkovému zpracovani se miize stat,
ze je obrazkt nedostatek pro naplnéni posledni davky a budou vynechany.
Tento problém c¢astecné resi promichani dat pred kazdou epochou.

5.4 Systém

Trénovani neuronovych siti probihalo v prvni fazi na MetaCentru [6].
V pozdéjsi fazi se trénovani presunulo na stolni pocita¢ s SSD diskem, pro-
cesorem Intel Core i5-4670K, 16 GB RAM a grafickou kartou GTX 770
s 2 GB GDDR5 pameéti.

Dtvodem presunuti vypoc¢tu na stolni pocitac byla velikost trénovacich
dat. Pro MetaCentrum je kvtli vykonu vhodné tato data predzpracovat a na-
hrat v podobé jednoho souboru. Problémem byla velikost tohoto souboru.
Oproti tomu je na stolnim pocitaci mozné trénovaci obrazky nacitat a zpra-
covavat pribézné béhem trénovani a usettit tak ¢as béhem experimentii.
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6 Experimenty

Jako prvni experimentdlni sit jsme zvolili jednoduchou konvoluéni sit s ci-
lem ovéreni funkénosti feseni, porovnani metod pro extrakci vzort a hledani
vhodného nastaveni parametri sité.

Déle si popiseme pouzité vzdalenosti pro porovnavani vektortu a metriky
pro vyhodnoceni tspésnosti sité, které jsou pouzité v této praci. Déale bude
popsan zptisob pripravy dat a jejich rozsiteni.

6.1 Porovnavani vektoru

Jelikoz vystupem sité je vektor, je potfeba vektory porovnéavat. Predpo-
kladame, ze podobné vektory nesou podobnou informaci. Potom chceme, aby
podobné vektory meély malou vzdalenost a rozdilné vektory naopak velkou.

Na zéakladé vzdalenosti vektoriu od vzorového vektoru muzeme urcit,
ktera data nejvice odpovidaji vzoru.

Méjme vektory u a v se slozkami u; a v;.

Eukleidovska vzdalenost Eukleidovska vzdalenost méri primou vzdéle-
nost mezi dvéma vektory. Spoc¢teme ji podle vzorce 6.1.

Dew(u,v) = Z(uz —v;)? (6.1)

Kosinova vzdalenost Kosinova vzdalenost méri vzdalenost na zékladé
velikosti thlu mezi vektory. Spo¢teme ji podle vzorce 6.2.

> 1(%’) - (uy)

VI ()2 S (v)?

Bray-Curtis podobnost Bray-Curtis podobnost nabyva hodnot od nuly

Dios(u,v) =1 — (6.2)

do jedné. Udava kolik spoleéné informace sdileji dva vektory a spocteme ji
podle vzorce 6.3.
ie1 |ui — vy

Sholu,v) = SN
bc(t;0) iy Jui + vl

(6.3)
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6.2 Evaluacni metriky

Tato sekce se tyka pouzivanych metrik, které specifikuji postup vyhod-
noceni uspésnosti vyhledavani obrazk.

6.2.1 Mean Average Precision

Mean Average Precision (déle jako MAP) je metrika popsana v [5], ktera
je vhodna pro oblast ziskavani informaci (angl. information retrieval).

Predstavme si dotaz na zeleny obréazek, kde odpovéd vypada podle ob-
razku 6.1. MAP potom udava jak relevantni odpovédi budou uzivateli po-
skytnuty, pokud budou prochézeny od nejpravdépodobnéjsich.

Obrazek 6.1: Priklad odpovédi pro dotaz na zeleny obrazek: Odpovéd tvori

mnozina zelenych a cervenych obrazki, které jsou v odpovédi sefazeny podle
pravdépodobnosti, Ze se jedna o zeleny obrazek. Vlevo je prvni odpovézeny
obrazek, ktery je zeleny s nejvétsi vypoctenou pravdépodobnosti.

Vypocet

Pro vypocet MAP nejprve musime spocitat Average Precision jednotli-
vych dotazti. Na piikladu (viz obrazek 6.1) zndme spravné odpovédi. Pro
kazdou spravnou odpovéd spocteme zleva do jeji pozice pocet odpovédi n
a pocet spravnych odpovédi s a spocteme jejich podil 2. Z téchto hodnot
nasledné spocteme aritmeticky prameér. Vypocet Average Precision pro tento
pitklad tedy je: ({ + 32 +2)-5=10,76

Pro tento priklad nas zajima pouze prvnich pét odpovédi, protoze po-
sledni spravna odpovéd je na paté pozici a mezi prvnimi péti jsou tedy
vsechny spravné. Dalsi irelevantni dokumenty uz nés nezajimaji a proto
s nimi dale nepocitame. MAP je potom aritmetickym primérem Average
Precision vsech dotazi.

Vyhodnoceni pro dotaz podle fetézce (QbS)

Provedeme dotazy na vSechna slova valida¢ni nebo testovaci sady a z vy-
sledki spoc¢teme MAP.
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Vyhodnoceni pro dotaz podle obrazku (QbE)

Pro kazdé slovo valida¢ni nebo testovaci sady je vybran jeden obrazek
jako dotaz. Tento obrazek je pro vypocet dotazu vyrazen. Pokud je pro
konkrétni slovo v dané casti sady pouze jeden obrazek, je dotaz preskocen.
Z vysledku dotazt spocteme MAP.

6.2.2 Presnost (Accuracy)

Metrika ptesnot (dale jako acc) oproti MAP neni ptilis vhodnd pro oblast
ziskavani informaci, je ale bézné pouzivana v fadé klasifikacnich tloh.

Vypocet

Ve valida¢ni nebo testovaci casti sady je n slov, které déli obrazky do n
trid. K témto tfidam (sloviim) vytvorime spravné vektory. Poté pro kazdy
obrazek pomoci sité odhadneme vektor, ktery porovnavame se spravnymi
vektory tfid. Spravny vektor s nejmensi vzdalenosti od odhadnutého vektoru
iika do jaké tiidy obrazek zaradime a tedy jaké slovo predstavuje.

Vyslednou tspésnost acc vypocteme podle vzorce 6.4 tak, ze pocet spravné
pritazenych obrazkl ok vydélime celkovym poctem obrazku total.

ok
total

acc =

(6.4)

6.3 Priprava dat

Pro tento problém byla zvolena databaze Parzival, protoze obsahuje velké
mnozstvi dat a z prostudovanych databazi nejlépe odpovida historickym
dokumenttim, na které by mohlo byt toto vyhledavani slov pouzito.

6.3.1 Volba a vlastnosti sady

Databéze Parzival obsahuje dvé oficidlni sady. Zvolena byla prvni, pro-
toze je vétsi a je navic pouzita i v [13].

Trénovaci ¢ast sady obsahuje 3 165 slov a je urc¢ena pro trénovani. Vali-
dac¢ni ¢ast ma 1 724 slov a slouzi pro ovérovani funkénosti a spravné nastaveni
parametrii neuronové sité. Testovaci ¢ast je slozena z 2 271 slov a je urcena
pro zavérecné vyhodnoceni vysledki. Vsechny obrazky jsou ¢ernobilé a maji
vysku 120 pixeli. Nevyhodou je nerovnomérné rozlozeni obrazka pro jed-
notliva slova. Na jedné strané nalezneme jediného zastupce pro slovo a na
druhé strané jich je 282.
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sada 1
— test
— slovo 1

obrazek 1

obrazek 2
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...
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Obrazek 6.2: Struktura sady po zpracovani

Sada byla pro ulehéeni préce zpracovana do struktury (viz obréazek 6.2)
tak, ze je sada rozdélena do testovaci, trénovaci a validac¢ni ¢asti podle slozek.
V téchto slozkach jsou slozky pojmenovany podle ptepisu slova a obsahuji
odpovidajici obrazky.

6.3.2 Rozsireni datové sady

Rozsiteni trénovaci ¢asti bylo provedeno pomoci afinnich transformaci
knihovny OpenCV (viz podsekce 5.1.3).

Afinni transformace byla vypoctena ze t¥i para bodu, kde prvni z paru
byly body (1, 1), (2, 1), (1, 2). Soufadnice druhého bodu z paru tvotily sou-
fadnice prvniho bodu vynasobené nahodnym ¢islem z rovnomérného rozdé-
lenf (0.9, 1.1).

Takto vytvorené obrazky jsou pridany do trénovaci c¢asti sady. Kromé
puvodni sady byly jejim upravenim vytvoreny jesté tii dalsi pro porovnani.

Puvodni sada

Puvodni sada (déle jako orig) je ponechana bez uprav. V této sadé nalez-
neme obrazky riznych sitek, kde jejich rozlozeni v trénovaci casti odpovida
obrazku 6.3.
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na sirce obrazku
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losti na Sifce obrazki
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Rozsirfena sada

Rozsitena sada (déle jako augh0) vznikla z ptivodni vyse popsanym roz-
sitenim, kdy bylo kazdé slovo trénovaci ¢asti doplnéno na 50 prikladi. Dis-
tribuci trénovaci ¢asti podle sitky obrazkl popisuje obrazek 6.4.

Plné rozsifena sada

Plné rozsifend sada (dale jako aug320) vznikla z puvodni vyse popsa-
nym rozsitenim, kdy bylo kazdé slovo v trénovaci ¢asti doplnéno na 320
prikladi, ¢imz bylo dosazeno stejného poctu vzorovych prikladta pro kazdé
slovo. Rozlozeni sitek obrazkt této ¢asti popisuje obrazek 6.5.

Vyhlazena sada

Vyhlazena sada (déle jako fir) vznikla vyhlazenim obrézku (viz podsekce
5.1.2) testovaci, trénovaci i valida¢ni ¢asti puvodni sady. Rozlozeni trénovaci
¢asti je shodné s rozlozenim puvodni sady (viz obrazek 6.3).

6.4 Experimentalni neuronova sit

Architektura experimentdlni neuronové sité (dale jako conv128) vychazi
z prikladu konvolué¢ni sité uvedeného v [3]. Pro zvoleni parametru sité cer-
pame déle inspiraci v [18]. Dtivodem pouziti této architektury je ovéreni
funkcnosti feseni a zjisténi vlivu jednotlivych ¢asti feSeni na vysledky.

Vstup sité

Na vstupu experimentalni neuronové sité (viz obréazek 6.6) je pouzit ob-
razek v rozliseni 120 x 120 bodi. Obrazek ma jeden barevny kandl. Obrazky
s jinym rozlisSenim byly pomoci knihovny OpenCV prevedeny na toto rozli-
Seni.

Vystup sité

Vystupem je PHOC vektor s doporuc¢enymi trovnémi 2, 3, 4 a 5 a vysled-
nou dimenzi 952. Velikost znakové sady je 68, tvori ji malé znaky anglické
abecedy a 42 specidlnich znakt, které se vyskytuji v trénovaci c¢asti sady.
Jiné znaky jsou ignorovany, protoze se nenachazi v trénovaci ¢asti a tedy
neni mozné se je naucit.
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input: | (None, 120, 120, 1)
InputLayer
output: | (None, 120, 120, 1)
input: | (None, 120, 120, 1)
Conv2D
output: | (None, 120, 120, 32)
input: | (None, 120, 120, 32)
Conv2D
output: | (None, 120, 120, 32)
. input: | (None, 120, 120, 32)
MaxPooling2D
output: | (None, 60, 60, 32)
A
input: | (None, 60, 60, 32)
Conv2D
output: | (None, 60, 60, 64)
A
input: | (None, 60, 60, 64)
Conv2D
output: | (None, 60, 60, 64)

input: | (None, 60, 60, 64)

MaxPooling2D
output: | (None, 30, 30, 64)

input: (None, 30, 30, 64)
Conv2D
output: | (None, 30, 30, 128)
input: | (None, 30, 30, 128)
Conv2D
output: | (None, 30, 30, 128)
input: | (None, 30, 30, 128)
Conv2D
output: | (None, 30, 30, 128)
. input: | (None, 30, 30, 128)
MaxPooling2D
output: | (None, 15, 15, 128)
input: None, 15, 15, 128
Flatten P ( )
output: (None, 28800)
input: | (None, 28800)
Dense
output: | (None, 952)

Obréazek 6.6: Architektura experimentalni sité (convi28), tvar vstupu a vy-
stupu vrstvy lze interpretovat jako: (velikost dévky, vyska, sifka, hloubka)
nebo (velikost déavky, pocet neuront)
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Architektura

Architektura sité se sklada ze sedmi konvoluénich vrstev (3 x 3 filtr,
1 x 1 stride a padding), které na obrazku 6.6 predstavuji Conv2D vrstvy.
Aktiva¢ni funkei je funkce ReLU (viz obrazek 3.7). Pocet filtru je hodnota
u posledni dimenze vystupniho tvaru na obrazku 6.6, jsou to hodnoty 32, 64
a 128.

Za druhou, ¢tvrtou a sedmou konvoluéni vrstvou néasleduje vzdy jedna
max pooling vrstva (2 x 2 poolsize, 2 x 2 stride), kterd je na obrazku jako
MaxPooling2D.

Jako posledni je jedna fully-connected vrstva tvorena Flatten a Dense.
Aktivacni funkei je sigmoida (viz obrazek 3.6), protoze nabyva hodnot od nuly
do jedné a je tedy idealni pro predikci PHOC vektoru. Pocet neuront odpo-
vida dimenzi vystupniho vektoru.

6.5 Vliv poctu filtri konvoluc¢ni vrstvy

Tento experiment analyzuje prinos vyssiho poctu filtrit v konvoluc¢nich
vrstvach. Se zéakladni convi28 architekturou porovnavame tii dalsi architek-
tury, z nichz dvé (conv6/ a conv32) se lisi pouze v mensim poctu filtri.

Prvni porovnavanou je conv64, kde je pocet filtrii v konvoluc¢nich vrstvach
polovicni oproti convi28, tzn. 16, 32 a 64 filtri.

Druhou porovnavanou je conv32, kde pocet filtri tvori c¢tvrtinu filtri
convl28.

Vzhledem k tomu, ze diky mensimu poctu filtri se zmensuje i pocet
parametrt sité, je posledni porovnavanou siti conv32b. Tato architektura je
podobnéa conv32, ale chybi posledni max pooling vrstva, ¢imz se dosahne
podobného poc¢tu parametri sité convi28.

Sité jsou trénovany na trénovaci ¢asti puvodni sady (orig) s davkou 16 ob-
razku. Optimalizatorem je doporuceny Adam (ndzev odvozen z angl. adap-
tive moment estimation) [12]. Trénovani je ukonceno po deviti epochach.

Vzdalenost vektoru je porovnavana pomoci eukleidovské vzdalenosti. Vy-
hodnoceni probiha na validac¢ni ¢asti sady po kazdé epose trénovani.

Zaverem je, ze vice filtra prinese lepsi vysledky, jak je vidét na obrazku
6.7, kde jsou jednotlivé sité natrénovany a vyhodnoceny po kazdé epose
trénovani.

Prekvapenim mtize byt vynechani posledni max pooling vrstvy u conv32b,
které prineslo oproti conv32 neocekavané zhorseni, prestoze pocet parame-
tri conv32b je priblizné étyrikrat vétsi. Velkou roli tedy hraje i architektura
sité.
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Obrézek 6.7: Vliv poctu filtr v konvoluéni vrstvé na tspésnost jednotlivych
architektur béhem trénovani sité

6.6 Vliv poctu konvoluc¢nich vrstev

Tento experiment hleda vhodny pocet konvoluc¢nich vrstev. Se zakladni
conv128 jsou porovnany dalsi tfi architektury.

Prvni je convMore, kterda ma oproti convi28 o dvé konvolucéni vrstvy
vice. Pred posledni max pooling vrstvou jsou dvé konvolucéni vrstvy misto
tii a za posledni max pooling vrstvou jsou pridany tii konvolucni vrstvy
se 128 filtry.

Dalsi je convLess, kde jsou oproti conv128 odstranény dvé posledni kon-
voluéni vrstvy.

Posledni convHalf architektura ma pouze tii konvoluéni vrstvy. Oproti
convl28 je pred max pooling vrstvou vzdy pouze jedna konvoluc¢ni vrstva.
Tato architektura se vsak ukazala jako nedostatecna s nulovou tspésnosti,
proto ve vysledcich (viz obrazek 6.8) neni zahrnuta.

Trénovani a vyhodnoceni probiha stejné jako u predchoziho experimentu.
Vysledky (viz obrazek 6.8) ukazuji, ze vyssi pocet konvolu¢nich vrstev zvy-
suje kapacitu sité. Z rozdilu mezi convMore a conv128 lze povazovat tyto
pocty vrstev za dostatecné. Nejlepsi tspésnosti dosahla convMore, kde je
patrny také lepsi pribéh béhem trénovani.

34



90

—a— convl128
L | —=— convMore
]5 |- i convlLess
g 1
A
e 80r R
a9
=
75 |- -
70 T ! ! ! !
0 2 4 6 8

Pocet epoch

Obrézek 6.8: Vliv poétu konvoluénich vrstev na tspésnost jednotlivych siti
béhem trénovani

6.7 Vliv porovnavani vektoru

V tomto experimentu se chystame porovnat eukleidovskou (euk), kosino-
vou (kos) vzdalenost a Bray-Curtis podobnost (b-¢). Architektura je totozna
s convl28. Pro natrénovanou sit jsou na valida¢ni ¢asti vypocteny ispésnosti
za pouziti euk, kos a b-c pro porovnavani vektort.

Obréazek 6.9 ukazuje, ze Bray-Curtis podobnost ptfinasi horsi vysledky.
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Obrézek 6.9: Uspésnost convl?28 na validaéni ¢asti sady pii pouziti euklei-
dovské (euk), kosinové (kos) vzdélenosti a Bray-Curtis (b-¢) podobnosti
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Kosinova vzdalenost dosahla zajimavych vysledki, které jsou s eukleidovskou
srovnatelné. Vysledkem experimentu je zvoleni eukleidovské vzdalenosti pro
porovnavani vektort.

6.8 VIiv rozsireni datové sady

Zde nas zajimé, jaky vliv maji rtizné upravy dat. Zakladni architektura
conv128 je natrénovana a vyhodnocena na puvodni (orig), rozsitené (aug50
a aug320) a vyhlazené (fir) sade.
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Obrazek 6.10: Uspé&snost convi28 na jednotlivych sadéch

Jelikoz jsou sady slozeny z rtizného poctu obrazki, je i pocet tprav vah
sité béhem jedné epochy rizny. Proto nas zajima pouze maximalni dosazena
uspésnost.

Z vysledki (viz obrazek 6.10) muzeme usoudit, ze vyhlazeni obrazki
neni vhodné. Naopak rozsiteni datové sady pomoci afinnich transformaci 1ze
doporucit.

6.9 Konvoluéni sit

Konvoluéni sit (¢nn) na zikladé provedenych experimenti rozsifuje ex-
perimentalni architekturu, ktera si vedla pomérné dobre.
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input: | (None, 120, 120, 1)

InputLayer
output: | (None, 120, 120, 1)
input: | (None, 15, 15, 128)
Conv2D N 15,15, 128
input: | (None, 120, 120, 1) output: | (None, 15, 15, 128)
Conv2D
output: | (None, 120, 120, 32)
input: one, 15,15, 128
v Coma2p |- (]1:11 15,15 128)
input: | (None, 120, 120, 32) output: | (None, 15, 15, 128)
Conv2D
output: | (None, 120, 120, 32) !
input: | (None, 15, 15, 128)
Conv2D 15, 15, 128
A input: | (None, 120, 120, 32) output: | (None, 13, 15, 128)
MaxPooling2D
output: (None, 60, 60, 32)
input: | (None, 15, 15, 128)
y MaxPooling2D N = 128
input: | (None, 60, 60, 32) output: | (None, 7,7, 128)
Conv2D
output: | (None, 60, 60, 64) v
input: None, 7, 7, 128
y Flatten i ( N o7 )
input: | (None, 60, 60, 64) output: | (None, 6272)
Conv2D
output: | (None, 60, 60, 64) !
input: | (None, 6272)
Dense t: | (N 3072
, input: | (None, 60, 60, 64) output: | (None, 3072)
MaxPooling2D
output: | (None, 30, 30, 64)
input: | (None, 3072)
Dropout TN 3072
input: | (None, 30, 30, 64) output: | (None, )
Conv2D
output: | (None, 30, 30, 128) !
input: | (None, 3072)
Dense N 2048
input: | (None, 30, 30, 128) output: | (None, 2048)
Conv2D
output: | (None, 30, 30, 128) !
input: | (None, 2048)
Dropout T~ 2048
, input: | (None, 30, 30, 128) output: | (None, 2048)
MaxPooling2D
output: | (None, 15, 15, 128)
input: | (None, 2048)
Dense
output: | (None, 952)

Obrazek 6.11: Architektura konvolu¢ni sité (cnn), tvar vstupu a vy-
stupu vrstvy lze interpretovat jako: (velikost davky, vyska, sitka, hloubka)
nebo (velikost davky, pocet neuront)
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Vstup sité

Vstupem sité je obrazek s ptvodni vyskou 120 pixeld, jeho sitka je pre-
vedena na 120 pixelti pomoci vyse popsané funkce resize knihovny OpenCV.
Tato hodnota je zvolena na zakladé analyzy distribuce rozsifenych sad (viz
obrézky 6.4 a 6.5), kde je patrné, Ze nejvice obrazku a tedy i slov mé priblizné
tuto sitku a navic déli mensi a vétsi obrazky v podobném poméru.

Vystup sité

Vystupem sité je PHOC vektor o velikosti 952, ktery je shodny s vystu-
pem experimentalni sité (viz sekce 6.4).

Architektura

Architektura sité (viz obrazek 6.11) je slozena z deviti konvoluénich vrs-
tev (32, 64 nebo 128 filtri o velikosti 3 x 3, 1 x 1 stride, padding a ReLLU
aktivacni funkce). Za druhou, ¢tvrtou, Sestou a devatou konvoluéni vrst-
vou néasleduje vzdy jedna max pooling vrstva (2 x 2 poolsize, 2 x 2 stride).
Za nimi nasleduji tii fully-connected vrstvy (prvni dvé maji 3072 a 2048 neu-
ronti s ReLLU aktiva¢ni funkci, posledni vystupni ma 952 neuronti a sigmo-
idu jako aktiva¢ni funkci). Mezi fully-connected vrstvami jsou dvé dropout
vrstvy (pravdépodobnost, Ze neuron zustane aktivni, je 0,5).

Trénovani

Trénovani sité je provedeno s davkou 16 obrazki, jako optimalizator je
pouzit doporuceny Adam a vystupni vektory jsou porovnavany pomoci eu-
kleidovské vzdalenosti.

Jelikoz se v experimentech ukézalo jako vyhodné trénovani na rozsite-
nych sadach, zacali jsme s trénovanim na aug320, kde jedna epocha odpovida
63 300 upravam vah sité. Zde se ovSem ukéazalo, ze navzdory rozsiteni a pou-
ziti dropout vrstvy dochazi k pretrénovani a béhem druhé epochy tspésnost
spadla k nule. Diivodem miize byt vysoky pocet tiprav vah pripadné i velké
mnozstvi rozsirenych obrazki, které si mohou byt velice podobné.

Proto byl model natrénovan i na sadé aug50, kde jedna epocha odpovida
10 020 dpravam vah sité. Pro tplnost jsme sif natrénovali i na sadé orig,
kde jedna epocha predstavuje 732 tprav vah.

Zobrazeni vysledkil je obtizné, protoze jsou sady rtzné, ale na obrazku
6.12 muzeme vidét, ze nejlepsich vysledkt lze dosdhnout na sadé augd0,
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kde byl po druhé epose vysledek na validacni ¢asti sady 94 % MAP QbS
a 88,7 % MAP QbE.

100
—— orig QbS
8 —_—p —=— augb0 QbS

0 & o s = | |-s— augh0 QbE
- aug320 QbS
X 80 8
=
= 70 8

60 8

50 | |

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pocet tuprav vah sité 109

Obrézek 6.12: Uspésnost cnn sité na jednotlivych sadach v zavislosti na po-
¢tu tprav vah sité (kvili prehlednosti je MAP QbE zobrazen pouze pro

vvvvvv

6.10 Konvolucni sit se Spatial Pyramid Poo-

ling vrstvou

Konvoluéni sit se Spatial Pyramid Pooling vrstvou (spp) vychézi z cnn
a PHOCNet (viz [18]). Vstupem této sité mohou byt obrazky s rozdilnym
rozlisenim.

Vstup sité

Diky pouziti Spatial Pyramid Pooling vrstvy je vstupem sité obrazek
s libovolnymi rozméry. Jedind mozna zména z divodu pozdéji popsané ar-
chitektury je zvétseni obrazku, pokud je obrazek mensi nez 32 x 32 pixelt.

Vystup sité

Vystupem sité je PHOC vektor o velikosti 952, ktery je shodny s vystu-
pem experimentalni sité (viz sekce 6.4).
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input: | (None, None, None, 1)

InputLayer

output: | (None, None, None, 1)

input: (None, None, None, 1) l

Conv2D ConvaD input: | (None, None, None, 128)
. onv.
output: | (None, None, None, 32) output: | (None, None, None, 128)

i l

Conv2D input: | (None, None, None, 32) input: | (None, None, None, 128)

. Conv2D
output: | (None, None, None, 32) output: | (None, None, None, 128)

i l

input: | (None, None, None, 32)
output: | (None, None, None, 32) Conv2D

l

input: | (None, None, None, 128)

MaxPooling2D

output: | (None, None, None, 128)

Conv2D input: | (None, None, None, 32) SoatialP dPooli input: | (None, None, None, 128)
- atial ramidroolin;
output: (Ilone, None, None, 64) p Y1 g output (None, 2638)
Convab input: | (None, None, None, 64) s input: | (None, 2688)
R ense
output: | (None, None, None, 64) output: | (None, 3072)

l

input: | (None, None, None, 64) s input: | (None, 3072)
. ropout
output: | (None, None, None, 64) P! output: | (None, 3072)

i l

ConvZD input: (None, None, None, 64) input | (None, 3072)

output: | (None, None, None, 128) Dense output: | (None, 2045)

i l

ConvaD input: | (None, None, None, 128) input: | (None, 2048)

output: | (None, None, None, 128) Dropout output: | (None, 2048)

MaxPooling2D

A
input: | (None, None, None, 128)

output: | (None, None, None, 128) Dense

input: | (None, 2048)
output: | (None, 952)

MaxPooling2D

Obrézek 6.13: Architektura konvoluéni sité se Spatial Pyramid Pooling vrst-
vou (spp), tvar vstupu a vystupu vrstvy lze interpretovat jako: (velikost
déavky, vyska, sitka, hloubka) nebo (velikost ddvky, pocet neuroni)

Architektura

Architektura (viz obrazek 6.13) je parametry shodnd s cnn. Rozdil této
architektury oproti cnn je v pouziti vyse popsané Spatial Pyramid Pooling
vrstvy (1 x 1, 2 x 2 a 4 x 4 miizka) misto posledni max pooling vrstvy.

Trénovani

Protoze je nutné v knihovné Keras pouzit stejny rozmeér dat v jedné
davce, byla trénovaci ¢ast sady augd0 rozdélena na 4 priblizné stejné velké
¢asti podle velikosti obrazku (viz tabulka 6.1). Obrazky v jednotlivych ¢és-
tech potom byly roztazeny na priblizné primérnou hodnotu.
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To muze byt nevyhodou, ale zména velikosti je méalokdy vétsi nez 30 pi-
xelti. Navic jsou velikosti zmensovany i zvétsovany, coz ve vysledku miize
prinést vice vzort pro jednotlivé znaky.

Siiky obrazkt [px] Pocet obrazki Sitka po roztazeni [px]

0-99 43 026 70

100 - 129 38 652 110
130 - 169 42 555 140
170 a vice 36 088 200

Tabulka 6.1: Rozdéleni trénovaci ¢asti sady pro sit se Spatial Pyramid Poo-
ling vrstvou

Sif je natrénovana na takto pripravené sadé s davkou 16 obrazkua. V priu-
béhu jedné epochy se postupné vystridaji vSechny c¢asti. Jako optimalizator
je pouzit doporuceny Adam a vystupni vektory jsou porovnavany pomoci
eukleidovské vzdalenosti.

Vyhodnoceni poté probihd na zakladé obrazkil, které jsou na vstup sité
ptivedeny bez tprav s puvodnim rozmérem (pripadné mohou byt zvétseny).

Na vysledcich (viz obrazek 6.14) je vidét, ze béhem devaté epochy doslo
k pretrénovani sité podobné jako u cnn. Nejlepsi vysledek na validacni sadé
byl po ¢tvrté epose s hodnotou 92,65 % MAP QbS a 89,48 % MAP QbE.

100
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Obrézek 6.14: Uspésnost spp sité béhem trénovani
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Experimenty pro srovnani

Vzhledem k rozdéleni trénovaci ¢asti byl pro vyhodnoceni tispésnosti po-
uzit dalsi zptsob, kde byly obrazky pro vyhodnoceni upraveny tak, aby od-
povidaly tpravam pro trénovaci ¢ast (viz tabulka 6.1). Vysledky na ob-
razku 6.15, kde je tento zpusob pojmenovan jako sppSplit, ovsem neukazuji
vyznamné zlepseni.

Dalsi pokusy o lepsi vysledky byly provedeny s architekturami spp256
a spp2345. Oproti spp je u spp256 pouzito 256 filtri v poslednich tfech
konvoluc¢nich vrstvach. U spp2345 je oproti spp pro Spatial Pyramid Pooling
vrstvu pouzita miizka 2 x 2, 3x 3,4x4 a5 x 5.

Obé tyto architektury dosahly mirného zlepseni (viz obrézek 6.15) za cenu
zvyseni poc¢tu parametrti na priblizné dvojnasobnou hodnotu oproti spp.
Trénovani a vyhodnoceni vsak doprovazely problémy s nedostatkem paméti
grafické karty. Proto je nadale pouzita sif spp jako pamétové tspornéjsi.

l1Qbs
94 |- 09,07 1 l0QbE
92.65 : 02.71 92.84
092 | .
X
o 90l 80,48 89.82 89.79 |
§ 88.79
88 | .
86 | .

I I I I
Spp sppSplit  spp2345  spp256

Obrézek 6.15: Nejlepsi uspésnosti architektur spp, spp2345, spp256 a porov-
nani s sppSplit v pripadé nacitani obrazkt podle rozdéleni trénovaci ¢asti
i pri vyhodnoceni

6.11 Sit s konvolu¢ni LSTM

Sit s konvoluéni LSTM je dalsim zptisobem, jak se vyporadat s rozdilnymi
rozmeéry vstupnich obrazkt. V tomto pripadé k tomu pouzivame konvolucni
LSTM vrstvu implementovanou v knihovné Keras jako ConvLSTM2D.
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Vstup sité

Pouziti ConvLSTMZ2D vrstvy je mozné pro sekvence snimki. To je idealni
napr. pro videa, ale nasim vstupem je obrazek.

Obrazek 6.16: Priprava vstupu pro convistm sit: puvodni obrazek (vlevo
nahote) slova Adam, jeho doplnéni na pozadovanou sitku (vpravo nahote)
a vytvoreni sekvenci (dole)

Aby bylo mozné tuto vrstvu pouzit pro nase potieby, rozhodli jsme se po-
moci OpenCV upravit vstupy dle obrazku 6.16. Zde mizeme vidét ptvodni
cernobily obrazek, ktery je oriznut nebo doplnén na sitku 160 pixeld. Pro
pripadné doplnéni obrazku je pouzita Sedd barva (hodnota 127 pro RGB
kanaly) z divodu, Ze nenese zaddnou informaci. Sit by tak méla byt schopna
se tuto informaci lépe naucit. Z takto upraveného obrazku nasledné pomoci
okénka o sitce 40 pixell s posunem 20 pixelii ziskame 7 sekvenci, které budou
tvorit vstup sité.

Vystup sité

Vystupem sité je PHOC vektor o velikosti 952. Vystup je shodny s vy-
stupem experimentélni sité (viz sekce 6.4).

Architektura

Architektura sité (viz obrazek 6.17) je slozena ze ti1 ConvLSTM2D vrstev
(32, 64 a 128 filtri o velikosti 3 x 3, padding a vychozi aktivaéni funkce),
které predstavuji vyse popsanou konvoluéni LSTM.

Vystupem prvnich dvou ConvLSTMZ2D vrstev jsou jednotlivé stavy. Tyto
jednotlivé stavy jsou pomoci max pooling vrstvy (2 x 2 poolsize, 2 x 2 stride)
zmenseny a privedeny na vstup dalsi ConvLSTM2D vrstvé. Vystupem po-
sledni ConvLSTM2D vrstvy je pouze posledni stav, na ktery opét navazuje
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input: | (None, 7, 120, 40, 1)
InputLayer
output: | (None, 7, 120, 40, 1)
input: (None, 7, 120, 40, 1)
ConvLSTM2D

output: | (None, 7, 120, 40, 32)

input: | (None, 7, 120, 40, 32)
output: | (None, 7, 60, 20, 32)

MaxPooling3D

input: | (None, 7, 60, 20, 32)
ConvLSTM2D
output: | (None, 7, 60, 20, 64)
. input: | (None, 7, 60, 20, 64)
MaxPooling3D
output: | (None, 7, 30, 10, 64)
input: | (None, 7, 30, 10, 64)
ConvLSTM2D
output: | (None, 30, 10, 128)
. input: | (None, 30, 10, 128)
MaxPooling2D
output: | (None, 15,5, 128)

A 4
input: | (None, 15, 5, 128)

output: (None, 9600)

Flatten

input: | (None, 9600)
output: | (None, 952)

Dense

Obrazek 6.17: Architektura sité s konvoluéni LSTM (lstm), tvar vstupu a vy-
stupu vrstvy lze interpretovat jako: (velikost davky, pocet sekvenci, vyska,
sitka, hloubka), (velikost davky, vyska, sitka, hloubka) nebo (velikost dévky,
pocet neuronti)

max pooling vrstva (2 x 2 poolsize, 2 x 2 stride). Nésleduje jedna fully-
connected vrstva (952 neuront a sigmoida jako aktiva¢ni funkce).

Trénovani

Sit je trénovana na sadé augb0 s davkou 8 obrazkd kvili paméfové
narocnosti. Jedna epocha tedy predstavuje dvojnasobny pocet tprav vah
oproti cnn a spp. U optimalizatoru Adam je nastaven dvojnasobny learning
rate oproti vychozi hodnoté. Vektory jsou porovnavany pomoci eukleidovské
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vzdalenosti.

Nase ocekavani bylo pomérné nizké, protoze tato vrstva se pouziva vétsi-
nou za ucelem rozpoznavani pohybt. Navic jsme nenarazili na pouziti kon-
voluéni LSTM pro feseni tohoto problému.

Navzdory tomu nejsou vysledky (viz obrézek 6.18) az tak Spatné a na
validacni sadé dosahuji po t¥indcté epose 74,9 % MAP QbS a 74,1 % MAP
QbE.

80

MAP [%]

| | | | |
500 2 4 6 g§ 10 12 14
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Obrazek 6.18: Vysledky convlstm sité béhem trénovani

Nevyhodou této architektury oproti cnn a spp je vedle tspésnosti také
vyssi ¢asova narocnost trénovani.

6.12 Souhrn vysledki

Pro zavéreéné vyhodnoceni byly vybrany vyse popsané modely cnn po
druhé epose, spp po ¢tvrté epose a Istm po trinacté epose trénovani, protoze
po téchto epochéch dosahovaly nejlepsich vysledkt na validacni sadeé.

Vyhodnoceni probiha na testovaci ¢asti sady z databaze Parzival. Je pou-
zita eukleidovskd vzdalenost. Vypocteny jsou metriky MAP QbS, MAP QbE
a acc.

Protoze v nékterych ¢lancich vyhodnocuji MAP pouze pro dotazy obsa-
zené v trénovaci ¢asti sady, pridali jsme i vysledky pro tento postup jako
T-MAP @QbS a T-MAP QbE.

Vzhledem k tispésnostem na validacéni ¢asti dopadly vysledky (viz tabulka
6.2) podle o¢ekavani i na datech, kterd model predtim nevidél. Jako nejlepsi
se ukazala sit cnn, kterd dokazala prekonat sité spp a Istm.
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Pro srovnéni v [13] zminuji u HMM 88,15 % a u DTW 36,85 % MAP
QbS. Pro ptimé porovnani mezi neuronovymi sitémi na databazi Parzival
se nam bohuzel nepodarilo nalézt odpovidajici ¢lanek.

| MAP QbS MAP QbE  acc T-MAP QbS T-MAP QbE
enn | 92,62% 90,01 % 90,51 % 95,28 % 90,63 %
spp | 90,54 %  8757%  8519% 9234 % 87,78 %
Istm | 70,92 % 67,86 % 78,73 % 81,93 % 70,29 %

Tabulka 6.2: Vysledky namérené na testovaci ¢asti sady z databaze Parzival

Na vysledcich pro QbS dotazy (viz obrazky 6.19, 6.20 a 6.21) je patrné,
ze relevance odpovédi pro uzivatele bude pomérné vysoka. Podobné je tomu
i u QbE dotazu (viz obrazek 6.22).

Na druhou stranu u dalstho QbE dotazu pro stejné slovo (viz obrazek
6.23) jsou navraceny irelevantni odpovédi. Zde je vsak pro vyhleddvani pou-
zit obrazek, kde mtze byt srovnani oproti tomu na obrazku 6.22 problema-
tické i pro ¢lovéka.

Tyto odlisné obrazky, které vétsinou nemaji podobného zastupce v tré-
novaci sadé, mohou byt nasledné pti vyhledavani v dokumentech vraceny
jako nepravdépodobné.
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Obréazek 6.19: Odpoveéd na QbS dotaz pro slovo aventivre sefazené zleva

(vlevo nejpravdépodobnéjsi, zelend je spravné, ¢ervena je chybné)

g

Obréazek 6.20: TTi nejlepsi odpoveédi na QbS dotaz pro slovo gein setazené

zleva od nejlepsi (zelend je spravneé)
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Obrézek 6.21: T¥i nejlepsi odpovédi na QbS dotaz pro slovo triwe setazené

zleva od nejlepsi (zelend je spravneé)
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Obrézek 6.22: QbE dotaz pro obrazek slova triwe: vlevo je obrazek pro dotaz,

nasleduji t¥i nejlepsi odpovédi
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Obrézek 6.23: QbE dotaz pro

sefazené zleva (zelend je spravné)

NIt wey

odlisny obrazek slova triwe: vlevo je obrazek

pro dotaz, nasleduji t¥i nejlepsi odpovedi setazené zleva (¢ervend je chybné,

odpovédi zleva niwe, riwe a uor)
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T Zavér

Cilem préace byl ndvrh a implementace dvou metod, které umozni vy-
hledavani slov v rucné psaném textu. Predpokladem je hotova segmentace
dokumentu na obrazky slov.

V prvni casti bakalarské prace byly zmapovany dostupné datové kolekce,
které je mozné pouzit pro tento problém. Nésledovalo seznameni s moznymi
feSenimi, studium principu neuronovych siti a oblasti ziskavani informaci
(angl. information retrieval).

Byla navrzena tii rizna feseni zaloZena na neuronovych sitich. Prvni me-
todu predstavuje konvolucni sit, kde jsou vstupni obrazky upraveny na stejny
rozmeér. Druha metoda umoznuje vstup v podobé obrazku s riznymi rozmeéry
diky pouziti Spatial Pyramid Pooling vrstvy. Nad ramec zadani byla navr-
zena treti metoda, kde je vstupni obrazek preveden pomoci posuvného okna
na sekvence. Tyto sekvence jsou zpracovany siti s konvoluéni LSTM.

Déle byly provedeny experimenty, kde byl porovnan vliv na tuspésnost
jednotlivych postupu tykajicich se pripravy dat, architektury sité a porovna-
vani vystupnich vektort. V nékterych pripadech bylo dosazeno prekvapivych
vysledki, které naptiklad ukazuji, ze snizeni mnozstvi predavané informace
muze vést k vyrazné lepsi tispésnosti sité. Diky tomu byl vytvoren teoreticky
i prakticky zdklad, ktery pomohl dosdhnout vybornych vysledkii pro vyhle-
dévani vzori v dokumentech.

Sit se Spatial Pyramid Pooling vrstvou dosahla 90,54 % MAP QbS
a 87,57 % MAP QbE. Dalsi sit s konvoluéni LSTM si vedla ve srovnani
s ostatnimi hute a dosdhla 70,92 % MAP QbS a 67,86 % MAP QbE. Nejlepsi
vysledky 92,62 % MAP QbS a 90,01 % MAP QbE byly dosazeny s konvo-
luc¢ni siti. S touto architekturou se podarilo na dotazy podle vzoru i fetézce
vratit relevantni odpovédi v datové kolekci Parzival. Ukézalo se tak, ze je
mozné tento systém pouzit v praxi, pokud bude splnéna podminka tspésné
segmentace dokumentu a pripraveno dostatek trénovacich dat.

Tato prace muze slouzit jako dobry zaklad pro pripadné rozsiteni. Zlep-
seni by mohlo ptinést dalsi rozsiteni trénovaci sady, protoze ma na tspésnost
neuronové sité velky vliv, jak se potvrdilo i v provedenych experimentech.
Lepsich vysledkii by bylo mozné také dosdhnout navrhem a pouzitim jiné re-
prezentace nez PHOC vektor, spojenim navrzenych klasifikatortt dohromady
nebo pouzitim robustnéjsich architektur, které byly v této praci limitovany
2 GB paméti grafické karty. Zajimavé poznatky by mohlo prinést testovani
na dalsich databéazich a vyreseni segmentace dokumentu na obrazky slov.

48



Prehled zkratek

e acc - evalua¢ni metrika presnost (accuracy)

e augdhl - rozsitena sada z databaze Parzival, kde jsou slova v trénovaci
¢asti doplnéna na 50 priklad

e aug320 - rozsirend sada z databaze Parzival, kde jsou slova v trénovaci
¢asti doplnéna na 320 priklada

e b-c - Bray-Curtis podobnost

e cnn - konvoluc¢ni sit

e conv128 - experimentdalni sit

e cuk - eukleidovskd vzdalenost

e fix - vyhlazena sada z databaze Parzival

e kos - kosinova vzdalenost

e Istm - sif s konvolu¢ni LSTM

e MAP - Mean Average Precision metrika

e orig - puvodni sada z databaze Parzival

e QbE - dotaz podle vzoru (z anglického Query by Example)
e (QbS - dotaz podle fetézce (z anglického Query by String)

e spp - konvolué¢ni sit se Spatial Pyramid Pooling vrstvou
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P¥ilohy

Obsah prilozeného DVD

K bakalarské préci je prilozen DVD disk, ktery obsahuje archiv bp.zip.
Tento archiv obsahuje nasledujici polozky:

e db - prilozené sady vytvorené z databaze Parzival

e sw - programové vybaveni, skripty pro jednotlivé experimenty a sou-

vvvvvv

o text - zdrojové soubory ITEX, obrazky a tato prace v PDF

e readme.txt - podrobny obsah DVD a uzivatelska prirucka
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Uzivatelska prirucka

V praci bylo provedeno velké mnozstvi experimentii, proto jsou ve slozce
sw prilozeny skripty, pomoci kterych je mozné vyse zminéné experimenty
zopakovat. Vyjimku tvori experimenty provedené na sadé aug320, ktera neni
z diavodu velikosti prilozena. Déle je prilozen skript pro QbS a QbE dotaz

vvvvvv

Podminky pro spusténi skriptt

Pro spusténi je vyzadovan Python (doporucend verze 3.6.2) s baliky h5py,
Keras, matplotlib, numpy, opencv-python, scipy a tensorflow.

Déle je nutné umistit obsah DVD (slozky db a sw) na misto s povolenim
zapisu a zkontrolovat cesty v sw/settings/paths.py.

Spusténi skriptt
Spusténi skripti se predpoklada z korenové slozky sw. Spusténi vsech

skriptli je bez parametrii. Vystup skriptl je ve slozce out.

Skripty pro experimenty

Skripty pro opakovani provedenych experimenti provedou natrénovani
sité na dané sadé a jeji vyhodnoceni. Skripty jsou pojmenovany jako:

<sit>_<sada>.py

Vystupem skripti jsou soubory s vahami sité po jednotlivych epochach
trénovani:

<sit>_<sada>-<epocha>.hdfb

a logovaci soubor s vysledky na valida¢ni sadé po jednotlivych epochéch
trénovani:

<sit>_<sada>_<evaluaéni metrika>_ <porovnavani vektori>.log

Skript pro vyhodnoceni nejtuspésnéjsich siti

Skript final__eval.py vyhodnoti nejuspésnéjsi sité cnn, spp a lstm na tes-
tovaci sadé. Vystupem je vyhodnoceni siti v logovacim souboru s nazvem
final__eval.log.
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Skript pro QbS a QbE dotaz

Skript ezample_query.py provede jeden vzorovy QbS a QbE dotaz. Vra-
cené odpovédi jsou ulozeny jako obrazky s nazvem:

<typ dotazu>_<hledany retézec> <pofadi>_ <fetézec odpovédi>.png
V pripadé QbE je ulozen i hledany vzor jako:

QbE_<hledany fetézec>.png
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