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Abstrakt

Dokument predstavuje pracu na prerezavanie neurénovej siete sliziacej na rozpoznédvanie
rucne pisaného textu. Cielom prace je vytvorit program na prerezavanie danej siete. Pre-
rezavali sme dva typy neurénovych sieti a to konvoluéné a rekurentné neurénové siete. Pri
prerezavani konvoluénej casti bolo experimentované s réoznymi kritériami vyberu paramet-
rov. Vysledkom préce je model, ktory dosahuje 20% zrychlenie pri zniZeni presnosti siete
iba 0 0.4%, ale aj mnozstvo inych modelov, ktoré si rychlejsie ale nadobidaji aj vyssej
nepresnosti.

Abstract

This document is a work on pruning neural network for handwriting recognition. The aim
of the work is to create a program for pruning the network. We prune two types of neural
networks, namely convolutional and recurrent neural networks. During the pruning of the
convolution part, various criteria of parameter selection were experimented with. The re-
sult of the work is a model that achieves 20% acceleration while increasing the network
inaccuracy by only 0.4%, but also a number of other models that are faster but also acquire
higher inaccuracies.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavanie rukou pisaného textu je téma, ktorou sa odbornici zaoberaji uz vela rokov.
Transformécia ru¢ne pisaného textu do strojovo c¢itatelného formatu ma velké mnozstvo vy-
uziti, ako napriklad spracovanie historickych dokumentov, spracovanie v postovej podatelni,
administrativne dokumenty, atd. Velké rozdiely v styloch rukopisu medzi ludmi a nizka kva-
lita ru¢ne pisaného textu v porovnani s tlacenym textom a mnozstvo réznych jazykov a pi-
siem predstavuji znacné prekazky pri jeho prevode na strojovo citatelny text. V tejto praci
sa budeme zaoberaf viacerymi metédami na riesenie tloh rozpoznéavania rucne pisaného
textu ako st konvoluéné rekuretné siete (CRNN)[11] s pouzitim Connectionist Temporal
Classification (CTC)[4] alebo sequence-to-sequence modely s attention mechanizmom][13, 5].

Vysoky prediktivny vykon hlbokych neurénovych sieti vSak ¢asto prichadza na tkor vy-
sokych nakladov na ukladanie a vypoctové ndklady, ktoré sivisia s energetickymi vydajmi
siete. Tieto hlboké architektury sa skladaji z miliénov parametrov, ktoré sa maju tréno-
vzorky) modelu. Preparametrizcia je uzitoéné pre efektivne a tspesné trénovanie neuré-
novych sieti, avSak akondhle je trénovand sietova struktira vytvorend, prerezdvanie moze
pomoéct ku znizeniu parametrov pri zachovani dobrej tispesnosti siete.

Zmnizenie poziadaviek na tlozisko a vypoctové naklady modelu sa stava rozhodujicim
pre sirsiu pouzitelnost, napriklad vo vstavanych systémoch, autonémnych agentoch alebo
mobilnych zariadeniach. Pre prerezdvanie siete je ddlezité rozhodnut, ako identifikovat ire-
levantné mnozstvo parametrov, ktoré neprispieva ku finilnej presnosti siete. V tejto praci
sa budeme zaoberat dvomi typmi hlbokych neurénovych sieti, ktoré budeme prerezavat a to
konvolué¢nymi a rekurentnymi neurénovymi sietami. Budeme skiimaf rézne kritéria vyberu
prerezanych parametrov a ich dopad na vyslednt presnost a rychlost siete.

V tejto praci sa pouziva konvolu¢na neurénova siet poskytnutd vedicim prace s pred
trénovanym modelom, ktory dosahuje presnost 3.1% CER. Na to aby sme dosiahli zrychlenie
siete musime odstranit cast parametrov. Na spravne fungovanie sme museli upravit rozne
funkcie na vytvaranie, testovanie a trénovanie poskytnutej siete, tak aby sme vedeli menit
struktiru dodaného modelu.



Kapitola 2

Neuronové siete

Neurénové siete, ang. Neural networks, si podmnozinou strojového ucenia, ktoré napo-
dobnuju sposob fungovania Iudského mozgu. Neurdénové siete sa skladaju z pospdjanych
neurénov, vyjadrenych matematickou funkciou, ktoré zhromazduju a klasifikuji vstupné
informécie.

Hlboké neurénové siete su kategoria sieti, ktoré obsahuju dve alebo viac vrstiev
spracovania. Patria sem siete: viac-vrstvové perceptrony (MLP), konvoluéné neurénové siete
(CNN) a rekurentné neurénové siete (RNN). Dalej sa budeme zaoberat uz iba CNN a RNN
lebo to st dve architekttury s ktorymi budeme pracovat.

2.1 Konvoluéné neurdénové siete

Konvoluéné neurénové siete, ang. Convolutional Neural Network(CNN), st najcastejsie pou-
zivané na rozpoznavanie obrazu. Konvolu¢né neurénové siete extrahuja vlastnosti zo vstupu
(napriklad z obrazku) za pomoci filtrov. Skladaju sa z troch typov vrstiev a to z konvoluc-
nych vrstiev, zdruzovacich vrstiev a plne prepojenych vrstiev.

Konvolu¢éné vrstvy

Této vrstva je zaloZend na naucitelnych filtroch[9]. Filtre st matice pevnych rozmerov, kto-
rych tlohou je analyzovat vlastnosti vstupu. Filter sa néasledne prilozi na vstupny obrazok,
vypocita sa skalarny stc¢in medzi samotnym filtrom a vstupom a nasledne sa filter posunie
o velkost kroku (stride). Tymto posivanim nadm vznikne 2D mapa aktivicii so zachovanim
priestorovej informaécie.

ZdruzZovacie vrstvy

Zdruzovacie vrstvy, ang. Pooling layers, st vrstvy, ktorych tlohou je zmensovanie rozmerov
konvoluénych vrstiev. Tieto vrstvy sa pouzivaji na to, aby znizili vypocetnti naroénost pri
spracovani dat. Okrem toho st uzito¢né na extrakciu dominantnych prvkov, ktoré si rotacne
a polohovo invariantné, ¢im sa udrziava proces efektivneho trénovania modelu. Poznadme
dva typy zdruzovacich vrstiev a to max pooling a average pooling vrstvy.

Pri max pooling vrstvach sa vyberie maximalna hodnota z danej oblasti vstupu, ktorou
sa nahradia povodné hodnoty z danej oblasti. Max pooling funguje aj ako potlaca¢ sumu.
Pri average poolingu sa vypocita priemernd hodnota pixelov v danej oblasti a rovnako ako
pri max pooling sa tieto hodnoty nahradia novou priemernou hodnotou, ¢im nam vznikne
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Obr. 2.1: Ukazka RNN bunky.

mensia matica. Dand oblast sa nésledne postva po vstupnej matici rovnako ako to bolo pri
konvoluénych filtroch. Takze ak mame oblast velk 2x2 a pouzijeme ju na maticu s velkostou
4x4, tak po max alebo priemernom poolingu ndm vznikne vystupnd matica s velkostou 2x2.
Zdruzovacia vrstva sa moze dalej pouzitf aj pre zmensSenie vstupu, vtedy sa vold na zaciatku
a velkost oblasti sa urc¢uje dynamicky podla velkosti vstupu.

Plne prepojené vrstvy

Plne prepojend vrstva, ang. Fully-connected layer, je vrstva, v ktorej je kazdy neurén
priamo prepojeny ku dvom susednym vrstvam, bez toho aby boli vo vrstve prepojené medzi
sebou[9]. Tato vrstva moze byt v architektire pouzita ako skrytd vrstva alebo ako posledna
vrstva. Ak je pouzitd ako posledna tak slizi pri klasifikacnych tlohdch pre zaradenie vstupu
do klasifika¢nych tried. Vtedy je pocet vystupov rovny poctu klasifika¢nych tried a jej vy-
stupy oznacujeme ako skére pre jednotlivé triedy.

2.2 Rekurentné neurdonové siete

Rekurentné neurénové siete, ang. Recurrent Neural Networks(RNN), si zachovavaji in-
forméciu o predchadzajicom stave, ¢o znamend Ze vystup nieje ovplyvneny iba priamym
vstupom, ale aj predchadzajicimi vstupmi. RNN obsahuje cyklus, ktory predava kazdému
vypoctu aj vstup predchadzajicich dat. Vystup RNN je dany nasledujticou rovnicou:

Y, = f(Waz + WiYi 1 +b) (2.1)

Kde Y; je vystup, Y;—1 je predchadzajici vystup a z; je vstup. W, je matica vah ohodno-
cujuca vstup a W}, je matica vah ohodnocujica predchédzajice vystupy.

Rekurentné neurénové siete maju viacero vyhod oproti inym typom a to: moézu spraco-
vavat vstupy Tubovolnej velkosti, vypocet berie do ivahy aj predchadzajice stavy, vahy st
zdielané naprie¢ celym Casom.

Existuja dve hlavné prekazky, s ktorymi sa RNN musi vysporiadat:
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Obr. 2.2: Ukazka LSTM bunky

Exploding gradients

Ezxplodujice gradienty st problémom, ked sa hromadia velké chybové gradienty a vysled-
kom su velmi velké aktualizacie vah modelu neurdénovej siete pocas tréningu. V pripade
explodujicich gradientov akumulacia velkych derivacii vedie k tomu, ze model je velmi
nestabilny a neschopny efektivneho ucenia. Velké zmeny vah modelov vytvaraji velmi ne-
stabilnu siet, ktora sa pri extrémnych hodnotéach stava taka velka, ze sposobuje pretecenie,
ktorého vysledkom st hodnoty hmotnosti NaN, ktoré uz nie je mozné aktualizovaf.

Vanishing gradients

Miznice gradienty sa vyskytuju, ked st hodnoty gradientu prilis malé a model sa prestane
ucit alebo to trva prilis dlho. Akumulécia malych gradientov vedie k modelu, ktory nie je
schopny naucit sa zmysluplné poznatky, pretoze vahy a predsudky pociatoc¢nych vrstiev,
ktoré maju tendenciu ucit sa zakladné vlastnosti zo vstupnych tudajov, sa nebudu aktuali-
zovat efektivne. V najhorsom pripade bude gradient 0, ¢o zase zastavi siet a zastavi dalsie
trénovanie.[17]

Tieto problémy sa daja vyriesit viacerymi spésobmi a to znizenim poctu vrstiev, gradient
clipping[19] alebo pouzitim LSTM, GRU architektury.

2.2.1 LSTM

Long short-term memory (LSTM) je druh rekurentnej neurénovej siete, ktory umoziuje
dlhodobé uchovavanie kontextu. LSTM bunka sa sklada z pamétovej bunky a troch bran
a to: Forget gate, Input gate a QOutput gate. Tieto brany reguluji mnozstvo informaécii
a ucia sa, ktoré informacie nie si potrebné a moze ich zabudnit a ktoré informaécie sa maju
zachovat lebo st nevyhnutné. LSTM obsahuje taktiez aj cell state, ktory slizi ako pamét
siete a je zodpovedny za prenos informécii medzi branami.



Forget gate

Forget gate urcuje, ktoré tudaje budu zachované alebo zahodené. Urcuje tak na zdklade
predchadzajuceho skrytého stavu h;_1 a aktudlnom vektore z; na vstupe, a vypise ¢islo
medzi 0 a 1 o ¢o sa postard sigmoid funkcia, kde 0 znamend odstranenie a 1 ponechanie
stavu.

fi = 5(Wf$t + Ufhtfl + b) (22)

Input gate

Na aktualizaciu pouzivame input gate, vstupom input gate je predchadzajuci skryty stav
hi—1 a aktudlny vstupny vektor x;. Tato brana je rozdelend na dve casti a to na sigmoid
vrstvu a tanh vrstvu. Sigmoid vrstva vybera podstatné data, ktoré dostavame zo tanh
vrstvy. Sigmoid funkcia obmedzi vystup tak aby bol od 0 do 1 zatial ¢o tanh obmedzuje
vystup na hodnoty od -1 do 1.

’it = 5(Wil‘t + Uihtfl + b) (2.3)
Ct == tCLTLh(WCCCt + Ucht,1 + b)

Teraz mame dostatok dat nato aby sme mohli vypocitat stav bunky(c;). Vysledok z forget
gate sa séita s vysledkom input gate, ¢o aktualizuje hodnotu stavu bunky (¢;) na hodnotu
ktora je relevantnd pre neurénovu sief.

Output gate

Output gate udava aky bude nasledujuci skryty stav h;. Najprv vlozime do sigmoidnej fun-
kcie predchadzajuci stav h;—1 a aktualny vstup x;. Potom vysledok vynasobime s vystupom
tanh funkcie, ktorej vstup tvori novo vzniknuty stav bunky c;.

Oy = 5(WOZL‘t + Uiht_l + b) (2.4)
hi = tanh(ct) * oy

Premenné vystupujice v LSTM bunke st x;, ktory predstavuje vstupny vektor, h; pred-
stavuje skryty stav, ¢; je vektor stavu bunky, W, U predstavuji matice naucitelnych vah
a b predstavuje bias.

2.2.2 GRU

Gate Recurrent Unit je novsia generacia rekurentnich sieti, ktora sa architektirou podoba
na LSTM. Rovnako ako LSTM tak aj GRU je implementovand tak, aby poméhala s prob-
lémom mizntceho a vybuchujiceho gradientu. Na vyriesenie tohto problému pouziva dve
brany a to update gate a reset gate. Namiesto cell state, ktory slizi ako pamét siete, GRU
pouziva skryty stav. GRU st oproti LSTM jednoduchsie a maji menej operacii a tym mozu
byt aj o trochu rychlejsie.

Update gate

Funguje na rovnakom principe ako input a forget gate v LSTM architekture, rozhoduje,
aké informacie budt zahodené a aké informéacie budi pridané do skrytého stavu.
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Obr. 2.3: Grafické zobrazenie architektiry CRNN[L1].

Reset gate

Urcuje aké mnozstvo minulych informécii zo skrytého stavu mé byt zahodené alebo pone-
chané.

2.3 Konvoluc¢ne rekurentné neuronové siete

Konvolucné neuréonové siete nam dovoluju extrahovat relevantné ¢rty z obrazka, zatial ¢o
rekurentné neurdonové siete pomahaji neurénovym sietam brat do ivahy informéacie z minu-
losti s cielom predpovedat alebo analyzovat. Na rozpoznavananie textu potrebujeme tieto
typy hlbokych neurénovych sieti spojit do jednej a to tak, ze najprv ziskame Crty textu za
pomoci konvolucnej vrstvy a nasledne ich posleme rekurentnej vrstve, ktora ich spracuje
pomocou CTC funkcie, ktord vytvori findlny vystup. Takyto typ neurénovej siete sa nazyva
konvoluéna rekurentni neurénova siet (CRNN).

Architektara

V tejto préci sa budeme zaoberat architektirou podla ¢lanku[l1], ktord sa sklada z konvo-
luénych, rekurentnych a z transkripcénej vrstvy, ktoré st zobrazené na Obrazku 2.3.

Konvolucéné vrstvy

Pred samotnym spracovanim vstupného obrazku je potrebné upravit jeho vysku na defi-
novanu velkost. Tento krok moézeme spravit napriklad pomocou zdruzovacich vrstiev. Po
zmenseni/zvacseni obrazka pouzijeme konvoluénu vrstvu, ktord vychadza zo standardného
modelu CNN, z ktorej ziskame dolezité ¢rty. V. CRNN sa nepouzivaji plne prepojené vrstvy
na konci CNN, namiesto toho sa vystup z konvoluénych vrstiev (mapy prvkov) transfor-
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na vstupnom obrazku a mozno ho povazovat za charakteristicky vektor tohto pola[l1].

muje na sekvenciu vektorov prvkov, ktoré si nasledne vstupom pre rekurentné vrstvy vid.
Obréazok 2.4.

Rekurentné vrstvy

Rekurentné vrstvy analyzujt informacie ziskané z konvoluénych vrstiev. Vstupom pre kazdua
sekvenciu mozu byt vlastnosti (¢rty) ziskané z konvoluénych vrstiev ako je zobrazené na Ob-
razku 2.4. Vdaka rekurentnym vrstvam vieme rozpoznavat obrazky lubovolnej sirky. Dalsou
vyhodou je rozpoznavanie podobnych znakov ako je ”i” a ”1” na zaklade vysky predchadza-
jucich znakov v kontexte. Pri implementécii rekurentnej vrstvy sa najcastejSie pouzivaju
LSTM alebo GRU architektiry, kvoli problému mizniiceho a vybusného gradientu.

Transkrip¢éné vrstvy

Transkripcia je proces konverzie ¢iastoénych predpovedi (sekvencii), vykonanych pomocou
rekurentnych vrstiev na vysledny vystup. Transkripéna vrstva vytvara findlnu predikciu
celého slova alebo riadku. Transkripcia je matematicky vyjadrena ako proces hladania sek-
vencie s najviac¢sou pravdepodobnostou podmienenou predikciami jednotlivych sekvencii[11].

Pouzivaju sa dva typy transkripcie a to transkripcia zalozena na slovniku a transkripcia
bez slovnika. Pri transkripcii so slovnikom je kazda predikcia vybrana z tohto slovnika na
zéklade najvicsej pravdepodobnosti zhody sekvencie ziskanej z neurénovej siete zo vstupu
odpoved musime prejst vSetkymi slovami v slovniku, tato operacia méze zabrat dlha dobu.
Na vyriesenie tohto problému sa pouziva bez slovnikovd transkripcia, ktord vie celkom
presne predpovedat dané slovo a nasledne mézme limitovat hladanie v slovniku iba na slova,
ktoré su kandidati najblizsieho suseda (nearest-neighbor candidates), ktorych odlisnost musi
byt mensia ako predom dand vzdialenost[11]. Z tohto dévodu pouziva CRNN architekttra
kombinaciu oboch transkripcii.

CTC

Ked sa zaoberame vystupom CRNN modelu, ktory je opisany vyssie, tak na vyhodnotenie
vysledku nemé6zme pouzit cross-entropy funkciu ako pri klasickych neurénovych sietiach.
Vystup CRNN produkuje pre jeden vstup viacero sekvencii pravdepodobnosti. Jeden znak
vo slove moze obsahovat viac ako jednu vystupnt sekvenciu a vystupom by v takomto



pripade boli duplicitné znaky, ktoré sa realne vo vstupe nenachadzaji. Tento problém riesi
Connectionist Temporal Classification (CTC) funkcia[4]. Ako uz bolo povedané nechceme
anotovaft vysledky pre kazdu sekvenciu samostatne.

Trénovanie neurénového modelu bude vedené CTC funkciou straty. Do CTC funkcie pri-
vadzame vystupné sekvencie CRNN modelu a zodpovedajuci klu¢ (textovi reprezenticiu)
ku danému vstupnému obrazku. Vysledkom je matica ohodnoteni kazdej jednej sekvencii.
Matica ohodnoteni mé néasledné dva typy vyuzitia. Pouziva sa pri trénovani na vypocet
straty (loss) a pri vyslednom dekédovani, ktoré obsahuje vysledny text zo vstupného ob-
razku. CTC funguje na zdklade troch konceptov a to kédovanie textu, vgpocet straty (loss)
a dekodovanie.

Koédovanie

Koédovanie textu sltzi na riesenie problému, kedy je jeden charakter obsiahnuty vo viacerych
sekvenciach. CTC tento problém riesi zoskupenym opakujicich sa charakterov do jedného
charakteru a to napr. ak by sme mali slovo "hey’, kde 'h’ sa bude skladat z troch sekvencii, e’
a 'y’ z jednej tak by nas vysledok bez CTC predstavoval ’hhhey’ ale s kodovanim by vysledok
dosiahol pozadovaného tvaru ’hey’. Tu ale nastdva problém pri slovach ktoré maji opakujtce
sa znaky. Pri tychto slovach sa medzi opakujice sa znaky vlozi pseudo-znak nazyvany blank,
ktory moze byt oznaceny ako ’-. Zoberme si slovo 'too’, kde mozné kdédovanie by mohlo
byt 'too-00’, ale zlé kédovanie by vyzeralo 't-000’, ¢o by pri dekédovani malo vysledok 'to’.
CRNN je trénovana aby predpovedala zakédovany text.

Vypocet straty

Vypocet straty, ang. loss, sa pouziva pri trénovani neurénovej siete vzhladom na vstupny
obrazok a jeho textovu reprezentaciu (kli¢). Ako uz bolo spomenuté vystupom CRNN je
matica obsahujuca skore pre kazdy znak v kazdej sekvencii. Na vypocet straty sa spocitaju
vSetky mozné skére z kltcov, ktorych suma vyslednych skére pre kazdiu sekvenciu sa rovna
1, tymto spésobom nezalezi na akej pozicii v obrazku sa dany znak nachadza.

Dekodovanie

Po natrénovani neurénovej siete ju chceme pouzit na rozpoznavanie textu, ktory este neurd-
nova sief nevidela, to znamena, ze chceme vypocitat najpravdepodobnejsi text vzhladom na
vystupnd maticau CRNN. Jednou z metdéd ktorit mézme pouzit je preskiimavanie kazdého
potencidlneho textového vstupu. Tato metdda nie je z vypoctového hladiska velmi prak-
tickd. Pre to sa pouZziva metdda algoritmu najlepsSej cesty. Algoritmus najlepsej cesty sa
skladéd z dvoch krokov a to vypocet najlepsej cesty na zaklade najvicsej pravdepodobnosti
znaku v kazdej sekvencii a odstranovanie blank a duplicitnych znakov. Jeho vysledkom je
pozadovany vysledny text.

2.4 Sequence to sequence

Napriek svojej flexibilite a sile sa hlboké neurénové siete dajui pouzit iba na problémy,
ktorych vstupy a ciele mozno rozumne zakédovat vektormi s pevnou velkostou. Ide o vyrazné
obmedzenie, kedze mnohé dolezité problémy st najlepsie vyjadrené sekvenciami, ktorych
diiky nie st predom zname ako napriklad re¢, pisana veta, atd. Prave preto sa tento model
pouziva na rieSenie jazykovych problémov akymi st strojové preklady. Tato architektira
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Obr. 2.5: Architektira seq2seq modelu s pouzitim attention mechanizmul[6].

nasla vyuzitie ja pri rieSeni problému prepisu rucne pisaného textu ako uviedli Kang a spol
v publikécii z roku 2019[6], ktora je zndzornéna blizsie na Obrézku 2.5.

Architektara sa skladéd z troch hlavnych casti a to kdédovac, dekdédovac a attention me-
chanizmus, rovnako ako sa pouziva pri beznych seq2seq modeloch.

Koédovacé

Vstupom tejto siete je konvoluénd neurénova sief, v tomto pripade konkrétne VGG-19-
BNJ12], ktorej tilohou je ziskavanie ¢ft zo vstupného textu . Vystupom ndm vznikne dvoj-
rozmernd mapa ¢it X', ktord moze byt oznacovani ako sekvencia vektorov ¢ft stlpca. Po
konvolué¢nej sieti nasleduje viacvrstvové obojsmerné GRU, ktorého vstup tvoria jednotlivé
extrahované Crty z konvolucnej siete, ktora bude zahfnat vzajomné informécie a dalsie po-
lohové informécie pre kazdy stipec a bude kédovat sekvenéni povahu ruéne pisaného textu.
Vystupom kédovacu je opat dvojrozmerné pole vektorov H s rovnakou $irkou ako bolo X',
ktoré bude sluzit na vypocet attetion pri kazdej sekvencii.

Attention

Attention mechanizmus sa deli na dve hlavné mechanizmy a to Content-based Attention
a Location-based attention.

Content-based attention je zalozeny na hladani podobnosti medzi aktudlnym skrytym
stavom a mapou ¢ft vystupného obrazku, ¢o znamena, ze vieme néajst najviac korelované
vektory ¢ft v mape ¢t kédovaca, ktoré slizia na predpovedanie znaku v aktudlnom kroku[6].

ot = Softmax(et) (2.5)
eri = f(hi,si-1) = w? tanh(Wh; + Vsi_1 +b) (2.6)

Kde oy predstavuje masku vektora attencie v ¢asovom kroku ¢t a w, W, V a b st natré-
novatelné parametre, h; je skryty stav kodéra v ¢asovom kroku i € {0,1,...N — 1}, s; je
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skryty stav dekddera v ¢asovom kroku ¢ € {0,1,....T'—1} a T predstavuje maximalnu dizku
dekédovanych znakov. Po ziskani attention masky je nasledne vypocitany vektor najvacsej
zavislosti a to:

N-1
ct =glag, H) = Z ayihi (2.7)
i=0

Hlavnou nevyhodou tejto metddy je, ze ocakava, ze pozi¢né informacie buda zakédované v
extrahovanych ¢rtach. Na prekonanie tohto problému mdzme pouzit Location-based atten-
tion.

Location-based attention explicitne berie do tvahy lokaciu informéacii. To znamena ze
rozsirime Content-based attention na Location-based attention a to tak, Ze zohladnime
poziciu na zaklade zarovnania vytvoreného pri predchddzajicom kroku, ktory je implemen-
tovany nésledovne:

lt = Fx (77N ) (28)
a nasledne vymenime rovnicu 3.2 za:
eti = ['(hiysi—1,lt) = w?’ tanh(Wh; +Vs;—1 + Ul ; +b) (2.9)

Na dodatoéné vylepsenie mézme nahradit funkciu Softmax v 2.5 za sigmoid funkciu o.
Tato funkcia ma za nésledok o trochu sirsie zachytavanie okolia okolo pismena na vstupnom
obrazku. Vysledok to nemeni, kedze model dokaze vykonédvat spravne predikcie aj s iizkou
oblastou. Z pohladu Tudského vnimania by bolo prospesné keby bola oblast pokrytia Sirsia.

o(ets)

Qpj = ————— (2.10)
Zz’]\io o(et,i)

Dekoder

Dekodér je taktiez implementovany za pomoci RNN, konkrétne sa sklada z jednosmernych
viacvrstvovych GRU, ktory preberd vstupny vektor z kdédovaca a vytvara vysledni sekvenciu
prepisu textu zo vstupného obrizku. Vstupom dekodéra je prislusny vektor v casovom
kroku t, ktory vznikol zretazenim embedding vektora predchadzajiceho ¢asového kroku
J1—1 a vektora obsahujiceho kontextové informacie ¢;. Predikcia kazdého kroku je vyjadrena
nésledovne:

Y = arg max(w(s¢)) (2.11)

w(+) predstavuje linedrnu vrstvu. Nésledne pouzijeme prislusny embedding vector g, z look-
up tabulky, ktora sa pocas trénovania aktualizuje.

7¢ = Embedding(y;) (2.12)

Dekodér vzdy zacina startovacim signdlom <GO> a koné¢i dekdédovanie ked narazi na
koncovy signal <EOS>, alebo precerpd maximalny pocet krokov T'. Predchadzajici em-
beding vektor a vektor kontextov su zretazené, a tak dostédvame skryty stav dekddera
v konkrétnom case s;. Vdaka tomu GRU dostava informéacie o predchadzajicom znaku
a potencionalne najrelevantnejSej vizualnej ¢rty, ¢o vedie ku korektnym predikciami.

St = Decoder([gt_l, Ct}, St—l) (213)
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[-,-] predstavuje konkatenaciu dvoch vektorov.

Existuja dve techniky vdaka ktorym moézme vylepsit proces dekédovania a to multi-
nomindlne dekédovanie a label smoothing. Multi-nomindlne dekédovanie je inspirované na
zéklade ¢lanku[3]. Pocas trénovania mo6zme namiesto vyberu najvicsej pravdepodobnosti
zo Softmax vystupu dy v ¢asovom kroku ¢, vybrat viacndsobné indexy, ktoré buda vybrané
na zaklade multi-nominalneho rozdelia pravdepodobnosti zo Softmax vystupu d;. Z dévodu
udrzatelnosti jednoduchého modelu, vyberieme iba jeden ndhodny index. Ndhodny vyber
je zalozeny na multi-nominalnej distribicie pravdepodobnosti a tento index koresponduje
ku jednému konkrétnemu znaku.

Label smoothing je mechanizmom regulacie, ktord zabranuje modelu aby vytvaral pre-
hnané predpovede. Model robi prispésobivejsi a zlepSuje generalizaciu, ktort dosahuje tak,
ze podporuje model, aby mal pri predikcii vyssiu entropiu. Upravujeme klice tak aby cisté
nuly a jednotky klasifikacnych cielov zamenil za nasledujtce ciele £ a 1 — %e, kde € je
konstanta.

12



Kapitola 3

Prerezavanie

Prerezavanie, ang. pruning, je metdda, ktorou sa snazime zmensit velkost a znizit vypocetny
cas neurénovych sieti. Zakladnym principom prerezavania neurénovych sieti je odstrano-
vanie nepotrebnych casti neurénovych sieti, ktoré ovplyvnia ¢o najmenej tspesSnost danej
neurénovej siete.

3.1 Prerezavacie struktuary

Nestrukturalne prerezavanie

Pri nestrukturdlnom prerezavani, sa zameriavame na odstraneni jednotlivych vah medzi
vrstvami. Jednotlivé vahy sa odstréania tym, Ze sa ich hodnota nastavi na nulu.

Toto riesenie ma vela vyhod. Je jednoduché na implementéciu, kedze iba nastavujeme
prerezavané vahy z povodnej hodnoty na nulu, ma priamu podporu vo frameworku Py-
torch! ale aj v inych frameworkoch. Najvicésou vyhodou je Ze touto metédou sa prerezavaji
najmensie a zaroven najzékladnejsie prvky neurénovej siete, ¢o znamend, ze mame vicsiu
kontrolu nad tym ako ovplyvni prerezdvanie vysledni tspesnost neurénovej siete.

Nevyhody, vac¢sina frameworkov nevie urychlit sparse matice (to si matice, ktoré sa
skladaju zvacésa z nil), ¢o znamend ze vo vysledku sa neprejavuje zmena na rychlost ne-
urénovej siete. Dalsim problém je ten, Ze velkost modelu je zhodné s velkostou pévodného
modelu. Jedine ako vieme zmensit velkost je s pouzitim kompresie prerezaného modelu.
To znamena Ze tato metéda nemad ziadne vyhody ak nepouzijeme Specidlny program alebo
hardware, ktory vie akcelerovat sprace matice ako napriklad Neural Magic.

Strukturalne prerezavanie

Strukturalne prerezavanie, je typ prerezavania kde sa odstratiuji celé ¢asti alebo filtre z ne-
urénovej siete. Strukturalne prerezdvanie mé teda vplyv na zmenu vstupnych a vystupnych
tvarov vrstiev a vah matic.

Vyhodou tohto pristupu je, ze vysledna siet je mensia, kvoli znizovaniu po¢tu paramet-
rov, ale vyzaduje aj menej systémovych zdrojoch na vypocet.

Zakladom strukturovaného prerezavania je prerezavanie filtrov konvoluénych neuréno-
vych sieti[16]. Pri prerezédvani musime dévat pozor na nasledujice problémy. Pri prerezavani
celych filtrov vznikd problém, Ze v skutoCnosti po prerezani celého filtra sa neprereze len

Thttps://pytorch.org/docs/stable/nn.html
Zhttps://github.com/neuralmagic
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Obr. 3.1: Prerezavanie filtra m4 za nasledok odstranenie jeho zodpovedajicej mapy prvkov
a suvisiacich jadier v dalsej vrstve|[7].

samotny filter ale aj vysledok konvolicie(konvoluénd mapa), ¢o znamend, Ze pri prerezani
celych filtrov je mozné v skutocnosti prerezat dvojndsobné mnozstvo parametrov aké sme
povodne predpokladali.

Dalsfm problémom je, ked sa odstrani celd vrstva tak vystupy predchadzajicej vrstvy
su teraz nepripojené ¢o znamenda ze prerezanie jednej vrstvy moze zapriCinit odstranenie
vSetkych predoslych vrstiev, ktoré nie st inde prepojené, ¢o moze viest k vicsej miere
prerezania akd sme chceli. Preto pri prerezavani filtrov by sme mali zvazif presny pocet
skutocne prerezanych parametrov.

3.2 Kritéria prerezavania

Velkost vahy

Jednym z kritérii je prerezavanie na zdklade hodnoty vahy. Prerezavaju sa hodnoty, ktorych
absolitna hodnota je najmensia. Pri mensich aktiva¢nych vahach sa ocakava ze ich dopad
na vysledok bude mensi, preto ich mézeme z neurénovej siete odstranit.

Pri implementécii Struktirovaného prerezdvania sa na vyhodnocovanie filtrov pouzivaju
L1 alebo L2 normy. Pri L1 norme pre kazdy filter vypocitame sumu absolatnych vah filtra,
nasledne tieto filtre zoradime podla velkosti vyslednych stim a prerezeme n najmensich
filtrov a ich korespondujtice mapy ¢t [7].

Gradient velkosti

Dalsie kritérium, ktoré sa pouziva je velkost gradientu. Uz v 80. rokoch préca teoretizovala
prostrednictvom Tayloroho rozkladu vplyv odstranenia parametra na stratu, Ze niektoré
metriky odvodené zo spatného Sirenia gradientu moézu poskytniut spdsob, ako urcit ktoré
parametre je mozné prerezat bez nasledku na neurénovi siet[16].

Modernejsia implementacia tohto kritéria prerezava vahy s najnizsou absolitnou hod-
notou (vdha x gradient), vyhodnotené na davke vstupov (mini batch).

Globalne a lokalne prerezavanie

Poslednym kritériom ktorym sa budeme zaoberat je rozdiel medzi lokalnym a globalnym
prerezavanim.

Globéalne prerezavanie je typ prerezavania kde sa odstrani pozadované mnozstvo n pa-
rametrov zo vSetkych vrstiev naraz. Pri tomto type moze dojst ku kolapsu vrstvy[14].
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Lokalne prerezavanie je prerezavanie, kde prerezdvame parametre neurénovej siete pre
kazdu vrstvu samostatne. Riesi problém kolapsu vrstiev, lebo kazda vrstva mé prerezana
pevny pocet n parametrov.

3.3 Prerezavanie konvoluc¢nych filtrov pre zrychlenie siete

Ak chceme dosiahnut rychlejsiu neurénova siet musime pouzif Strukturalne prerezdvanie.
Strukturalne prerezavanie konvolu¢nych neurénovych sieti je zaloZené na principe odstra-
novania celych filtrov a ich aktivaénych map. Po odstraneni filtrov dostdvame mensiu ne-
urénovu siet, ¢o mé za nasledok menej operacii s pohyblivou rddovou ¢iarkou a tym padom
dochéadza ku zrychleniu siete. Tato metdda zasahuje priamo do struktiry modelu a pre to
vyslednd presnost siete je obvykle horsia ako pri nestrukturalnom prerezavanie kde prere-
zédvame iba samostatné neurény a nie celé struktury.

Filter norm pruning

Problémom tejto metddy je spravny vyber takych filtrov, ktoré maji ¢o najmensi vplyv na
presnost siete. Jednym z riesenim predstavuje Hao Li a spol. vo svojej préaci[7]. V svojej
praci ohodnocuju filtre na zéklade ich L1/L2 noriem. Postup pri ich navrhovanej metéde je
nasledovny. Najprv ohodnotia filtr kazdej vrstvy podla ich L1 noriem, nasledne odstrania
n pocet najmensich filtrov, vytvoria novy model do ktorého nahraji neprerezané vahy a na
koniec model do trénuji na pévodnu presnost.

Particle filter pruning

Dalsia praca od Sajid Anwar a spol[1] sa zd4 byt podobna, ale hodnotenie je ovela zlozitejsie.
Uchovavaju sibor N casticovych filtrov, ktoré predstavuji N konvoluénych filtrov, ktoré
sa maju prerezat. Kazdej Castici sa priradi skére na zdklade presnosti siete na validacnej
mnozine, ked filter reprezentovany ¢asticou nebol vymaskovany. Potom sa na zaklade nového
skére vyberi nové prerezavacie masky. KedZze tento proces je vypocetne naro¢ny, na meranie
skore Castic sa pouzila iba mala valida¢nd mnozina.

Oracle pruning

Idealna metéda ohodnocovania filtrov by bola metéda hrubej sily, ¢o znamend ze by sme
prerezavali kazdy filter samostatne a vyhodnocovali by sme na trénovacej mnozine jeho do-
pad na sief. Ttito metédu navrhla spolo¢nost Nvidie, ktord mé pristup ku velkému mnozstvu
grafickych kariet. Tato metéda sa nazyva Oracle ranking[8]. V tomto ¢lanku sa autori za-
oberaju najdenim najlepSej metody na odstranovanie filtrov na zdklade zmeny vystupnej
presnosti siete. Na zmeranie Gi¢innosti inych metéd pouzili vypocet Spearmanov koeficient
kolerdcie s oracle metdédou. Spearmanov koeficient kolerdcie je neparametricky test, ktory

sa pouziva na meranie miery asociacie medzi dvoma premennymi p =1 — n%%ﬁ), kde d; je
rozdiel medzi dvoma hodnotami kazdého merania, n je pocet merani.

Prichadzaji s novou metédou hodnotenia neurénov zalozenou na Taylorovom rozsireni
funkcie siefovych nakladov prvého radu. Filtre h sa prerezavaju tak, ze sa ich hodnoty

nastavia na nulu. Na ohodnotenie jedného filtra h sa pouziva nasledujica rovnica:

AC(hy)| = |C(D, hi = 0) = C(D, hy)| (3.1)
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Kde C(D, hi = 0) predstavuje velkost vystupu ak st filtre h; prerezané, a C'(D, hi) je velkost
vystupu neprerezanej siete. Na aproximéciu |[AC(h;)| pouzijeme prvy stupen Taylorového
polynému.
Orp(hi) = [AC(h:)| = |0(D, he) — Shs — O(D,ho)| = |5 il (3.2)
(2 (2
Toto kritérium orezédva parametre, ktoré maju takmer plochy gradient nakladovej fun-
kcie v zavislosti od mapy priznakov h;. Tento pristup vyzaduje akumulaciu st¢inu aktivacie
a gradientu nakladovej funkcie vzhladom na aktivaciu, ktory sa lahko vypocita z rovnakych
vypoctov pre spatni propagiaciu. g sa vypocita pre viac variantny vystup, ako je mapa
priznakov, nasledovne:

1 5C
(=) — ‘M 3 mszg ) (3.3)

I,;m

kde M je dlzka vektorizovanej mapy prvkov. Pre minibatch s T > 1 prikladov je kritérium
vypocitané pre kazdy priklad osobitne a spriemeruje sa pre T. Ohodnotenia kazdej vrstvy
sa nasledne normalizuji pomocou L2 normy.

3.4 Prerezavanie rekurentnych sieti

Vypocet redundancie

Za redundanciu bunky v LSTM vrstve sa povazuje nepritomnost odchylok vo vystupoch
datach, ktoré st produkované bunkami LSTM. Tento predpoklad je konkrétne podporeny
na zaklade prac od autorov Cartera a spol.[2], ktord dava podklad na to, aby sa predpokla-
dalo, ze urcité LSTM jednotky sa aktivuji a produkuju urcité tenzorové vystupy, ked st v
tdajoch, ktoré spracivaju, pritomné urcité érty[10]. Doslednd absencia zmien v odchylkach
vystupov, ktoré by jednotky mohli produkovat s réznymi vstupmi, naznacuji, ze vsetky
vzory vystupov jednotky st si navzajom podobné, ¢o by mohlo ukazat, Ze sa nenaucili
ziadne konkrétne Crty, a preto by sme ich mohli prerezat.

Na néjdene zmeny vo vystupoch jednotlivych bunkach bol zvoleny nésledujuci pristup:

UO; = o(h;) (3.4)

kde UQO; predstavuje jednu jednotku standardnej odchylky, o predstavuje standardnt od-
chylku a h; vystupny vektor LSTM jednotky. Vychadza sa z predpokladu, ze ak sa konkrétnu
¢rtu LSTM jednotka naudi, potom pocas fazy predikcie sa fluktudcie vo vystupnych ten-
zorovych vektoroch, ktoré vytvori, buda vyrazne lisit, ak vstup obsahuje uvedenua ¢rtu, v
porovnani s tym, ked této ¢érta chyba.

Aby boli vystupy jednotiek zmysluplné, musia tiez vykazovat zna¢né a nie nepatrné od-
chylky vo vystupoch vektoroch. Ak by niektoré jednotky konzistentne prispievali odlisnymi
vystupnymi idajmi, ktoré st vzhladom na iné jednotky velmi malé, potom by sa dalo na-
vrhnit, ze takéto jednotky by mohli fungovat v tandeme s inymi, ale samy osebe vyznamne
neprispievajui k predpovediam siete.

Velkost vystupnej odchylky jednotlivej jednotky na jeden sekvencény vstup mozno vy-
pocitat vo vztahu k ostatnym jednoduchym vydelenim jej UO suctom vsetkych UO:

U0,

My = =5——
vo 22 U0

(3.5)
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kde UOM je velkost jednej jednotky standardnej odchylky, n je pocet jednotiek v LSTM
vrstve, x a 4 si Specifické jednotky LSTM bunky.

V dalsom kroku je potreba zistit, ¢i sa vo vystupoch LSTM jednotky vyskytuji zmys-
luplné odchylky. Na to sa najprv pocas testovacej fazy vypocita priemerna hodnota Stan-
dardnej odchylky vsSetkych vystupov LSTM jednotky, aby sa zistilo, ¢i v priemere dochidza
k zmenam na roznych vystupoch. Problémom je, Ze samotny priemer zachyti iba priemernu
povahu velkosti vystupnych odchylok, pricom by mal byt zndmy aj ich rozsah, aby sa zo-
hladnilo, ako sa rozkladaji odchylky roznych vystupov (t. j. na vytvorené predpoklady, ¢im
st vyssie - tym je menej pravdepodobné, ze jednotka je nadbytoénd, pretoze vykazuje pri
niektorych prilezitostiach vyrazne odlisné vzory ¢innosti a naopak). D4 sa to dosiahnut zis-
tenim rozdielu medzi uvedenymi priemermi a najvyssimi a najniz$imi hodnotami rozsahu,
z ktorého boli vypocitané. Po vypocte ndm vznikne dvoj rozmerny vektor, v ktorom mozno
znézornit odchylky vektorov LSTM jednotiek a ich rozptyl.

V nasledujtcej rovnici je zobrazené ako sa spominany vektor vypocita pre i-tu jednotku
vo vrstve LTSM a ako sa uklada do jedného datového bodu z;.

x; = [mean(UOM;) — min(UOM;); max(UOM;) — mean(UOM;)] (3.6)

kde mean() je funkcia na vypocet priemeru, min() a maz() si funkcie na najdenie najvac-
sej/najmensej hodnoty.

Prerezavanie na zaklade vyberu neurénov

V préaci od autorov Liangjian Wen, a spol.[18] sa zaoberaji metédou strukturalneho prere-
zévania jednotlivych neurénov vo LSTM vrstvach. Na prerezdvanie pouzivaji mechanizmus
vyberu neurénov. Mechanizmus funguje na zéklade takzvanych brén/prepinacov, zobraze-
nych na Obrézku 3.2 (b) a (c). Pouzivame dva sety tychto brén, jeden typ brény, znidzorneny
ako z = z;, zabezpecuje pritomnost vstupného neurénu i, kde z; € {0,1}, a |z| = m je pocet
vstupnych neurénov druhého setu brény, zndzornenej ako s = s;, ktord zabezpecuje pri-
tomnost skrytého neurénu j, kde s; € {0,1}, a |s| = n je pocet skrytych neurénov. Tymto
sposobom w;; riadi silu korelacie zo vstupného neurénu i na skryty neurén j, zatial ¢o z;
a s; riadia pritomnost neurénov a maska na w;;, moze byt vypocitana nasledovne: z; x s;.
Takymto mechanizmom brdn moézme vyvolat Strukturovanu riedkost (sparsity) na mati-
ciach vahy. Ak by bolo z; = 0, vSetky skryté neurény pripojené ku ¢ buda odstranené, ¢o
znamenad, 7e i-ty stipec W budt samé nuly. A ak sj = 0 tak by boli vSetky riadky W nula.
Preto zdielanim bindarnych masiek cez vsetky brany moézeme ziskat struktirovani riedkost
na matice vah.

Na modelovanie neistoty kazdej ndhodnej brany z; a s; nechame z; ~ Bern(m.;) a sj ~
Bern(mg;), kde 7,; a my; st parametre Bernoulliho rozdelenia a oznacuji pravdepodobnost,
ze ndhodnd premennd z; a s; nadobudne hodnotu 1. Ttto funkciu moézeme optimalizovat
pomocou 7, a ms minimalizovanim normy L0 matice vah, aby sme dosiahli vyber neurénov.
Regulacia LO normy moze explicitne penalizovat nulové parametre modelov bez dalsich
obmedzeni a demonstruje vynikajtice vyhody oproti regularizdcie L1 normou. Pri uceni
riedkosti sa pouzije regularizacia LO normy na vihach LSTM.
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Obr. 3.2: Tlustrécia navrhovaného mechanizmu brany. (a) zobrazuje ilustraciu viacvrstvovej
LSTM bunky s naucitelnymi parametrami W a U, kde parametre v c¢ervenom boxe si
nésledne ilustrované v (b) a (c). (b) zobrazuje brdnu 22 a s?, ktoré riadia maticu input-
hidden parametrov W2, zatial ¢o 22 = s', pretoze vystup W1 je vstupom W?2. (c) zobrazuje
brénu s2, ktord riadi maticu hidden-hidden vah U?[18].
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Kapitola 4

Navrh prerezavania

Na prerezavanie bude pouzitda neurdénova sief na rozpoznavanie ru¢ne pisaného textu pero-
ocr, ktord je navrhnutd na zdklade architektiry modelu CRNN 2.3. Neurénova siet sa
sklada z dvoch typov neurénovych sieti a to z konvoluénej a rekurentnej neurénovej siete.
Model obsahuje osem konvolu¢nych vrstiev a styri rekurentné vrstvy, ktoré st podrobnejsie
zobrazené v Tabulke 4.1. Na normalizdciu sa vyuzivaju sa dva typy normalizicie, embeded
normalizicia a filter response normalizacia. Prerezavanie tejto siete bude vykondvané uz
na pred trénovanom modele. Tento model bol trénovany s nésledujicimi parametrami:
pocet iteracii=1000000, batch-size=128, optimizer=Adam, dropout-rate=0.10, max-line-
width=2048, net="LSTM_BC_3 BLC_2 BFC_64 EMBED_ 32"

Program je navrhnuty tak aby fungoval na konkrétnu architektiiru modelu pero-ocr.
Cielom je dosiahnut ¢o najefektivnejsiu neurénovu siet, chceme odstranit taky pocet pa-
rametrov aby bola sief ¢o najrychlejsia ale zaroven ¢o najviac si zachovala svoju pévodni
presnost. Program bude fungovat ako program s konzolovym vystupom, kde sa budu za-
davat Specifikicie siete a prerezavania za pomoci argumentov. Prerezavanie bude fungovat
v troch krokoch. V prvom kroku sa vytvori mapa vrstiev a ich pocet parametrov povod-
ného modelu, v dalsom kroku sa vytvori novy model s menSim poc¢tom parametrov ako
pévodny model, podla miery prerezania zadanej v argumente, nasledne sa vytvoria prere-
zavacie masky, ktoré obsahuji parametre, ktoré maju byt odstranené, a v poslednom kroku
sa tieto parametre nakopiruji z pévodného modelu do nového modelu.

4.1 Prerezavanie konvolucénej casti

Pri prerezavani konvolucénej ¢asti sme zvolili Strukturdlne prerezavanie, zalozené na odstra-
novani konvoluénych filtrov a tym aj ich aktiva¢nych map. Pri odstranovani filtrov budeme
skumat aky sposob ohodnotenia filtrov ma ¢o najmensi dopad na vysledni presnost siete. Na
klasifikovanie tychto filtrov, ktoré maji byt odstranené st pouzité tri spésoby ohodnoteni
a to 11 norma, 12 norma na zdklade ¢lanku od Hao Li, a spol.[7] a nami navrhnutd me-
toda odstranovania filtrov na zaklade ich standardnej odchylky. Filtre ktorych standardné
odchylka je nulova ako napriklad filter plny jednotiek ako je vyobrazené na Obrazku 4.1a,
neprodukuje ziadny prospesny vysledok, je to iba képia vstupu. Ale filter na Obrazku 4.1b,
ma velk standardnt odchylku a jeho vysledkom st vstupy so Sikmymi hranami, ¢o moze
predstavovat napriklad cast pismena A. Po ohodnoteni sa filtre v kazdej vrstve zoradia
podla ich velkosti a to od najvécsieho po najmensie ohodnotenie a vymaze sa urcité per-
cento najmensich filtrov podla toho kolko parametrov chceme prerezavat.
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Typ vrstvy Parametre

Vstup 3 x W x 40px

Embedding num_ emb=862, emb_ dim=32
Konvolicia 2d out_ filtre=64, k:3x3, s:1, p:1
Konvolicia 2d out_ filtre=64, k:3x3, s:1, p:1

Max Pool 2d k: 2x2, s: 2, p:0
FilterResponseNorm2d -

Konvolucia 2d out_ filtre=128, k:3x3, s:1, p:1
Konvolucia 2d out_ filtre=128, k:3x3, s:1, p:1

Max Pool 2d k: 2x2, s: 2, p:0
FilterResponseNorm2d -

Konvolucia 2d out_ filtre=256, k:3x3, s:1, p:1
Konvoltcia 2d out_ filtre=256, k:3x3, s:1, p:1

Max Pool 2d k: 2x2, s: 2, p:0
FilterResponseNorm2d -

Konvolicia 2d out_ filtre=256, k:3x3, s:1, p:1
Konvolucia 2d out_ filtre=256, k:5x1, s:1
Bidirectional-LSTM hidden_ size=>512, input__size=256, pocet vrstiev=2
Bidirectional-LSTM hidden_ size=512, input_ size=256, pocet vrstiev=2
Bidirectional-LSTM hidden_ size=512, input_ size=256, pocet vrstiev=2
Bidirectional-LSTM hidden_ size=512, input_ size=256, pocet vrstiev=1
EmbededNorm 1d -

Konvolucia 1d out_ filtre=1024, k:3, s:1, p:1
Konvolucia 1d out_ filtre=512, k:3, s:1, p:1
Transkripcia -

Tabulka 4.1: Zobrazenie architektiry modelu pero-ocr, kde k predstavuje rozmery filtrov
(kernelov), s predstavuj velkost kroku (stride) a p predstavuje padding.

Pri prerezavani konvolucénej ¢asti budeme porovnavat dva druhy prerezavania, ¢o sa tyka
poctu prerezanych parametrov a to lokdine a globdine prerezavanie. Pri lokdlnom prerezavani
budu vsetky vrstvy prerezané jednou konstantou, ¢o znamend, ze velkost vrstiev sa zmeni
v kazdej vrstve o rovnaké percento prerezania. Pri globalnom sa prerezt jednou konstantou
vsetky filtre vo vsetkych vrstvach naraz. Pri globalnom prerezavani budem pouzivat rovnaké
typy ohodnotenia ako aj pri lokdlnom prerezdvani. Nasledne budeme prerezavat samotné
vrstvy raz za ¢as a zistovat, mieru prerezania kazdej vrstvy samostatne.

4.2 Prerezavanie rekurentnej casti

Prerezavand rekurentné cast sa skladd z LSTM architektiry, ktord tvoria styri obojsmerné
LSTM vrstvy. Tri tieto vrstvy si dvoj vrstvové a posledna vrstva je jedno vrstvova. Rov-
nako ako to bolo pri konvoluc¢nej vrstve aj tato vrstva bude prerezdvana strukturalne. Vstup
prvej LSTM vrstvy tzko savisi s vystupom poslednej konvoluénej vrstvy. Na to aby sme
mohli prerezavat rekurentnud c¢ast musime najprv prerezat poslednt vrstvu konvoluc¢nej Casti.
Pocet vystupnych parametrov poslednej konvoluénej vrstve sa priamo odvija od velkosti
vstupného vektora a velkosti skrytého vektora. Naucitelné parametre st ulozené v dvoch
kategoriach a to ako vstupno-skryté vahy a skryto-skryté vahy. Vstupno-skryté vahy sa skla-
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Obr. 4.1: Zobrazenie dvoch filtrov z rozdielnymi standardnymi odchylkami
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Obr. 4.2: Ukazka LSTM bunky a jej naucitelnych vah, ktoré budeme prerezavat

daji zo vstupnych vah styroch LSTM bran a to (Wi|W,r|Wig|Wis) s rozmermi (4*velkost
skrytého stavu, velkost vstupného stavu). Skryto-skryté vahy sa skladaji zo skrytych vih
styroch bran (Wh;| Wi, ¢|Whg|Whe), maji rozmer (4*velkost skrytého stavu, velkost skrytého
stavu). Toto st vahy ktoré budeme prerezavat.

Miera prerezania je urcena velkostou vystupnych filtrov konvolucnej casti, teda jej po-
slednej vrstvy, ¢o znamena.. Kedze pouzivame obojsmerné LSTM bunky tak velkost skry-
tého stavu (pocet features) je Velkost wvstupu/2. Tymto sa ndm menia velkosti oboch osi
naucitelnych vah. Pri prerezavani y-novej osi na ohodnocovanie vah budeme pouzivat stan-
dardni odchylku[15]. Vyberie sa rozmedzie védh a to [§, X — §], kde X predstavuje pocet
parametrov povodného modelu a n predstavuje pocet parametrov minus pocet paramet-
rov, ktoré maju byt prerezané, tak ako je to popisané v ¢lanku[l5]. Tymto dosiahneme
spravny rozmer y-novej osi ale stdle mame zly rozmer x-ovej osi, ktory predstavuje pocet
LSTM buniek, ktory sa priamo viaze na velkost skrytého stavu. Pre kazdy vstup/skryty
stav (y-nova os) zoradime velkosti vdh a odstrdnime percento najnizsich vah. Tymto do-
siahneme spravny rozmer nového modelu. Model nasledne do trénujeme tak aby chybovost
prerezaného modelu bola ¢o najblizsie ku chybovosti pévodného modelu.
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Kapitola 5

Implementacia

Tato kapitola sa zameriava na popis implementacie programu pre prerezavanie neurénovej
siete, ktorej navrh bol popisany v Kapitole 4, na pouzité nastroje pri vytvarani aplikacie
a pouzité kniznice.

5.1 Pouzité nastroje a kniznice

Programové riesenie ako aj neurénova sief na rozpoznivanie rucne pisaného textu je im-
plementované v jazyku Python (verzia 3.8.10)! ako program s konzolovym vystupom. Na
modelovanie, trénovanie a testovanie modelov neurénovych sieti bola pouzitd high-level
kniznica Pytorch? (verzia 1.11.0+cull3) za pouzitia Cuda driverov (verzia 11.3). Nésledne
je vyuzita kniznica Numpy®, ktora slizila na matematické vypocty a kniznica Matplotlib®,
ktora nam umoznovala vizualizovat vysledky experimentov.

Na rozpozndvanie ru¢ne pisaného textu je vyuzitd konvoluénd rekurentna neurdénova
siet dodana vedtcim prace. Trénovanie a vypocty prebiehali lokdlne na zariadeni s grafic-
kou kartou RTX 2060 6GB, procesorom Intel Core 15-8400 a 16GB RAM. Implementacia
prebiehala na OS Linux, konkrétne na Ubuntu verzie 21.04 LTS.

5.2 Vytvaranie modelu

Na zaciatku je potreba vytvorit model a nahrat do neho vidhy modelu, ktory chceme pre-
rezat. Za vytvorenie a nahratie vah do modelu je zodpovednd funkcia load__checkpoint na-
chadzajica sa v subore export model _prune.py. Tata funkcia vytvori model na zdklade
definicie modelu, ktora je ulozena v stibore ocr__engine.json. Z tadial sa vytvori class NetRe-
current. Nasledne sa nahraju vahy do vytvoreného modelu pomocou funkcie load weights.
Pri vytvarani prerezavaného modely je potreba zmenif parametre pri urcitych vrstvach pri
definicii modelu. Pri definicii sa pozmenia vystupné parametre a to tak ze sa vyndsobia
mierou prerezania (Co predstavuje percento zachovanych parametrov) a nésledne su tieto
parametre nastavené ako vstup nasledujicej vrstvy. Parametre prerezania si ulozené ako
pole float hodnoét, ktoré zada uzivatel vo forme argumentov. Kde kazda polozka pola zo-
brazuje mieru prerezania kazdej konvoluc¢nej vrstvy. Na prerezavanie konvolucnej Casti sa

"https://www.python.org/
2https://pytorch.org/

Shttps:/ /numpy.org/doc/stable/index.html
“https://matplotlib.org/
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pouziva iba prvych sedem vrstiev z dévodu toho keby sme prerezali aj 6smu vrstvu, ktorej
vystup tvori vstup rekurentnej casti, tak by sme prerezdvali aj rekurentnt ¢ast. Na konci
programu sa ulozi novy prerezany model aj spolu so siborom prune.json, ktory uklada mieru
prerezania pre jednotlivé vrstvy. Tento sibor sltzi pri inicializacii prerezaného modelu.

5.3 Implementacia prerezania

Prerezavanie konvolu¢nej tak aj rekurentnej ¢asti prebieha v troch krokoch. V provom kroku
je vypodéitany pocet parametrov nového modelu, v druhom kroku sa vypocitaji ohodnotenia
parametrov, pri konvolucnej casti si ohodnocované jednotlivé vystupné filtre, a pri reku-
rentnej st ohodnocované vahy. V tretom kroku sa prerezané vahy nahraji zo starého modelu
do nového a model sa ulozi spolu so siiborom v ktorom st ulozené hodnoty prerezania.

Prvy krok je for cyklus, ktory prejde vsetkymi vrstvami a podla miery prerezania ulozi
do premennej pocet neprerezanych parametrov vrstvy.

V druhom kroku dochidza ku vytvarant mésk. Maska slizi na to aby sme vedeli,
ktoré parametre maju byt zachované a ktoré odstranené. Maska je vytvorené pre kazdu
vrstvu a ma rovnaku velkost ako povodny model. V tejto maske nula predstavuje hodnoty,
ktoré sa maju prerezat a jednotka hodnoty ktoré ostavaji nezmenené. Pri konvolucénej ¢asti
pouzivame tri metriky na vypocet ohodnotenia filtrov a to 11 a 12 normu a standardnt
odchylku, ktoré si uzivatel zvoli na zdklade argumentu -n. L1 ako aj L2 norma filtrov sa
vypocitava z ich absolitnych hodnét a to z dévodu toho, ze nas zaujima velkost daného
vektora, ¢ize zaporné hodnoty maji rovnaké opodstatnenie ako kladné a zaujima nas iba
velkost.

Konvoluéna cast

L1 norma sa vypocita ako sicet absolutnych hodnét vektorov. V skutocnosti je norma
vypoc¢tom Manhattanovej vzdialenosti od zaciatku vektorového priestoru. V programe je
vypoditand pomocou funkcie np.sum() z vah vrstvy. Kedze vahy konvoluénej vrstvy obsa-
huji 4 dimenzie (vstupné filtre|vystupné filtre|y-novéa os filtra|x-ova os filtra) na vypocet
pouzivame iba vystupné filtre preto pri vypocte pouzijeme prepinaé¢ axis=(1,2,3).

L2 norma podita vzdialenost suradnice vektora od zaciatku vektorového priestoru. Ako
také je zndma aj ako euklidovska norma, pretoze sa pocita ako euklidovska vzdialenost od
zaciatku. Vysledkom je kladnd hodnota vzdialenosti. Norma L2 sa vypocita ako odmocnina
zo suctu umocnenych hodnét vektora. Na vypocet bola pouzita funkcia torch.linalg.norm()
rovnako ako pri L1 norme sa pouzije prepinac¢ axis=(1,2,3).

Standardné odchylka je statistika, ktora meria rozptyl stiboru tdajov vzhladom na jeho
priemer a vypoéita sa ako odmocnina z rozptylu. Standardna odchylka sa vypoéita ako
odmocnina z rozptylu uré¢enim odchylky kazdého datového bodu vzhladom na priemer.
Ak st datové body dalej od priemeru, je v ramci siboru udajov vacsia odchylka; ¢im
su teda udaje rozptylené, tym je standardnd odchylka vyssia. Na vypocet bola pouzita
funkcia np.std() taktiez s parametrom axis=(1,2,3). Standardné odchylka je vypocitana
nasledujicim spoésobom: vstupné data sa rozlozia do jednorozmerného vektora za sebou

a nasledne sa vypocitaju cez vzorec o = \/% Zi\il(xz — )2, kde N je pocet prvkov, x
hodnoty vektora a p priemer hodnoét zo vstupného vektora.

Po ohodnoteni sa filtre zoradia od najvacsieho ohodnotenia po najmensie a do premen-
nej sa ulozi pocet najviac ohodnotenych filtrov podla poctu parametrov vypocitanych v
prvom kroku. Nasledne sa vytvori maska, ktord nainicializujeme nulami na velkost povod-
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ného modelu. Po inicializicii nastavime hodnoty na jedna tam kde boli ohodnotené filtre
v rozsahu spominaného v Sekcii 4.1. Tento proces opakujeme pre kazdu konvoluéni vrstvu.

V poslednom kroku ulozime vyhradené filtre do nového modelu. Filtre sa budi kopiro-
vat z pévodného modelu a nakopiruju sa iba tie filtre, ktoré neboli prerezané. Vytvoria sa
dve premenné, do ktorych si nahrame indexy filtrov masky konkrétnej vrstvy, ktoré maja
byt ulozené do nového modelu, stym Ze mame dve masky. Prva maska sa zaobera kopiro-
vanim vstupnych filtrov a druhd maska, kopirovanim vystupnych filtrov. Po nakopirovani
vah do nového modelu sa nastavi maska vystupnych filtrov ako maska vstupnych filtrov
nadchadzajucej vrstvy.

Pri konvoluénych vrstvach je este jeden typ naucitelnych parametrov a to bias. Bias je
jednorozmerny vektor, ktorého velkost je rovnaka ako pocet vystupnych filtrov danej vrstvy,
prave pre to moézme pouzit rovnaki masku pri ukladani ako pri konvoluénych vahach.

Po konvoluc¢nej vrstve prichadza normalizacia vo forme FilterResponseNorm2d. Filter-
ResponseNorm2d je typ batch normalizédcie, ktory kombinuje normalizaciu a aktivaéni fun-
kciu, ktord mozno pouzit ako ndhradu za iné normalizacie a aktivacie. Tato vrstva obsahuju
tri naucitelné hodnoty a to: scale, tau a bias. Vsetky hodnoty st rovnakych rozmerov. Je-
dind hodnota, ktora sa meni oproti pé6vodnému modelu je pocet vystupnych konvolu¢nych
filtrov. Na tuto nezhodu pouzijeme masku pouziti v predchddzajicej konvolucnej vrstve.

Rekuretna cast

Pri rekurentnych vrstvich mame viac naucitelnych parametrov a pre to musime vytvarat
aj viac masiek. Rovnako ako aj pri konvoluc¢nej ¢asti méame tri rovnaké kroky.

V prvom kroku si ulozime velkost vlastnosti shrytého stavu h hidden_size a velkost
o¢akévanych vlastnosti vstupu input_size’ pre kazd vrstvu LSTM.

V druhom kroku sa vytvoria masky, ktoré slizia na odstranovanie vah. Mame dva
hlavné typy vah a to input-hidden a hidden-hidden vahy. Z tyhto vah budeme vytvarat
masky, ktoré nasledne pouzijem aj na ich reverzné vahy, ktoré obsahuje obojsmerné LSTM.
Input-hidden vidhy maji dva rozmery (4*hidden_ size, input__size), pri prerezdvani sa menia
oba rozmery. Ako prvé vytvorime masku, ktorda bude prerezavat hodnoty na x-ovej osi.
Na toto sluzi funkcia create mask, tato funkcia zoberie kazdy riadok vstupného vektora,
v nasom pripade weight ih [0, a vyberie n najvicsich vah. Po vyberé vah nasleduje vyber
pre samostatné vstupy. Ako kritérium sa pouziva Standardna odchylka, ktora je vypocitand
pomocou numpy funkcie np.std(), kde sa nasledne vyberie rozmedzie parametrov, ktoré je
popisané v Kapitole 4.2.

V posledom kroku sa prerezané vahy nahraji do nového modelu, kde sa masky prevediu
na pozicie vah, ktoré sa maja zachovat a ulozia sa do premennej idx_th 4h, idz_ih_1
pre input-hidden vahy a idxz_hh_4h, idz_hh_ i pre hidden-hidden vahy. Na odstranenie
parametrov x-ovej osi je pouzitd funkcia remove_ col, ktorda na zaklade masky vytvorenej
v prvom kroku odstrani parametre, ktoré sa v novom modeli nemaji nachadzat. Tieto vahy
sa ulozia do pomocnej premennej a nasledne sa do tejto premennej nakopiruje y-nova os
vah za pouzitia masky idx_hh_4h/idx_ih_4h, ktord v sebe ukladd pozicie neprerezanych
parametrov.

Reverzné parametre a parametre vyssej vrstvy * 11, * 12 sa kopiruju podla masky
parametrov * [0 vytvorenej pre kazdu vrstvu v druhom kroku.

®https://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.LSTM.html
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Kapitola 6

Vysledky a experimenty

Tato kapitola sa venuje popisu réznych experimentov prerezdvania tak ako na konvolucnej
tak aj na rekurentnej Casti. Experimenty st vykondvané na uz nauc¢enom modely, ktory mi
bol poskytnuty vedicim prace a bol uceny s nasledujicimi parametrami: learningrate =
0.000025, iterations = 1000000, optimizer = Adam, dropoutrate = 0.10, batchsize = 128.
Pri experimentoch bola kladend priorita na vysledna rychlost siete na zdklade udrzania si
¢o najvacsej presnosti siete. Na ohodnotenie presnosti neurénovej siete pouzivame metriku
Character Error Rate (CER). Pri rozpoznévani textu ndm mézu vniknit tri typy chyb:

e Substitacia: nastava, ked sa nachadza na konkrétnej pozicii iny znak,
e« Vymazanie znaku: nastiva, ked nam chyba znak,

o Vkladanie znaku: nastava, ked mame vlozeny znak navyse kde by nemal byf.

Vypocet CER je zalozeny na koncepte Levenshteinovej vzdialenosti, kde pocitame mini-
malny pocet operdcii na trovni znakov, ktoré su potrebné na transformaciu zakladného
textu pravdy (referenéného textu) do vystupu OCR. Vypocet je znazorneny v nésledujicej
rovnici: CER = %, kde S je pocet substiticii, D je pocet vymazani, I pocet vlozeni a
N je pocet znakov v referenénom texte (v texte pravdy). Vysledok je uvedeny v percentich
a znazornuje pocet percent chybnych/chybajicich/zvyskovych znakov. Ak je vysledok 0%
CER, vtedy neurénova siet dosahuje 100% presnost. Pri nenormalizovanej CER moze tato
hodnota nadobudnit aj nad 100%, najmé ak vo vysledku sa ndm objavia mnohé zvyskové
znaky. Pri vypocte celkovej presnosti sa vypocitaju presnosti pre kazdy riadok a tie sa
nésledne spriemeruju.

Experimenty boli testované na skripte test net.py, ktory bol upraveny tak aby umoznil
nacitavat prerezanu siet. Po prerezani sme sa snazili dosiahnut presnost siete ¢o najblizsie
ku povodnému modelu. V§stupom tohto skriptu je chybovost siete CER a dlzka trvania
vypoctu cez celi testovaciu sadu. Vysledky rychlosti siete sii normalizované na 1000 riadkov
textu. Trénovanie a testovanie prebiehalo na ditovej sade poskytnutej vedtcim préce.

6.1 Datova sada

Ako aj na testovanie tak aj na trénovanie modelu je pouzitd databdza poskytnutd vedicim
prace. Tato databéza sa sklada z viacerych verejne dostupnych databéz ale aj z vlastnych
vytazkov skupiny PERO. Sklad4 sa z nasledujicich prameniov: bentham', Brno HWR?,

"https://zenodo.org/record /44519#. Ymwt AhxBwUE
Zhttps:/ /pero.fit.vutbr.cz/handwritten dataset
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Obr. 6.1: Ukazka dat z pouzitého datasetu, konkrétne z testovacej sady

Ceské dopisy”, Ceské kroniky, ktoré st pozbierané vety z archivov z 20 storo¢ia, saint_ gall
sa skladé zo starsich manuskriptov, Read dataset’, Parzival dataset” a dét pozbieranjch
skupinou Pero®, ktoré obsahujt déta z archivou uloZenjch v Moravsko zemskej kniZnici.
Datova sada je rozdelena na dva typy sad a to na trénovaciu a testovaciu. Trénovacia
sada obsahuje 629558 riadkov textu zatial ¢o testovacia sada obsahuje 5762 riadkov textu.

6.2 Prerezavanie konvolucnej casti

Ako prvy experiment sme prerezavali konvoluénu cast s globdlnym vyberom filtrom na
zéklade ich L1 normy. Pri tomto spdsobe prerezavanie dochadzalo ku kolapse vrstvy uz pri
prerezani 30% parametrov, ¢o vo findlnom vysledku viedlo ku vysokym chybovostiam CER.
Z tohto dovodu sme tito metdédu dalej uz nerozvijali a zacali sme sa sustredovat na lokalne
prerezavanie.

Pri lokdlnom prerezdavani sme porovnavali tri rozne metédy ohodnotenia filtrov a to: L1,
L2 normu a standardnu odchylku filtrov. L1 norma viedla ku najhorsim vysledkom zatial ¢o
L2 norma a standardna odchylka skoncili velmi podobne stym, Ze pri prerezaniach mensich
poctov bola lepsia L2 norma ale pri prerezavani vac¢sich mnozstiev parametrov dosahovala
lepsie vysledky nami navrhnuta standardnéd odchylka vid Obrazok 6.2. Bolo vykonanych
9 experimentov po krokoch velkych 10% vysledného poctu vystupnych filtrov. Pri 80%
siete vznikd velky tpadok na vyslednej presnosti siete. Od 50% prerezania siete zacina
produkovat takmer ndhodne vysledky ktoré uz takmer vobec nekoresponduji so vstupnymi
slovami ako mézme vidiet na Obrazku 6.2. Pri prerezavani sa zmensuje pocet parametrov
v sieti, ¢o vedie ku mensim model, ktoré si nasledne aj rychlejsie. Rychlost modelu nie je
priamo timernd poctu parametrov. Tento jav moze nastat z dévodu paralelizicie a tomu, ze
grafické karty pracuju lepsie so Stvorcovymi maticami, ¢o mézme vidiet aj na Obrazku 6.3
pri prerezani 50%, vtedy je pocet filtrov rovny druhej mocnine a vidime vyrazné zrychlenie
siete. Vyslednad presnost teda ani pouzitd metdda prerezavania nemé vplyv na rychlost
neurénovej siete.

Po lokalnom prerezavani sme zacali skiimat citlivost jednotlivych vrstiev na prerezanie.
Aby sme pochopili citlivost kazdej vrstvy, prerezavame kazdi vrstvu nezavisle a hodnotime
presnost vyslednej prerezanej siete na testovacej sade. Po experimentoch sme zistili, ze men-

Shttps://www.muni.cz/vyzkum/publikace/1084855
“https://help.sap.com/doc/abapdocu_ 751 index htm/7.51/en-us/abapread_ dataset.htm
Phttps://fki.tic.heia-fr.ch/databases/parzival-database

Shttps:/ /pero.fit.vutbr.cz/
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Chybovost na zdklade poctu parametrov
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Obr. 6.2: Zavislost medzi poctom prerezanych parametrov konvoluénje casti a vyslednou
chybovostou siete.
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Obr. 6.3: Zavislost medze po¢tom parametrov a rychlostou siete.

Sie vrstvy si o trochu menej nachylné na prerezavanie ako vicsie vrstvy. Z tychto zisteni
sme nasledne vyvodili kolko a kde budeme prerezavat filtre tak aby sme dosiahli ¢o najop-
timalnejsi vysledok. Filtre boli prerezavané na zaklade 12 normy. Pri vrstvach citlivych na
prerezavanie ako napr. conv 5 vrstva vid. Obrazok 6.4 prerezdvame mensie mnozstvo para-
metrov ako pri vrstvach, ktorych chybovost zac¢ina upadaf pri nizsich poctoch parametrov.
Vo vysledku sme prerezali najvicsie mnozstvo parametrov kazdej vrstvy samostatne pred
jej vyraznou stratou na presnosti. Tymto sme dosiahli lepsie vysledky ako keby sme vsetky
vrstvy prerezavali rovnakou konstantou. Prerezané parametre boli nasledujtce: [50%, 50%,
40%, 40%, 30%, 30%, 80%)], zoradené od najmensej vrstvy po najvacsiu (conv 1 - conv 7).
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Chybovost kazdej vrstvy na zdklade poctu parametrov
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Obr. 6.4: Porovnanie jednotlivych vrstiev a ich citlivosti na prerezavanie. Filtre ktoré maja

.....

Takto prerezand siet dosiahla rychlost o trochy rychlejsiu ako to bolo pri lokdlnom prereza-
vani o 40% ¢o predstavuje 25.6 sekundy a zaroven mala o takmer polovicu lepsiu chybovost
siete a to 31.3% CER.

6.3 Prerezavanie LSTM

Experimenty nad LSTM vrstvou boli robené na zaklade lokdlneho prerezavania. ¢o sa tyka
poctu parametrov tak LSTM vrstvy obsahuju ovela viac parametrov ako to bolo pri kon-
voluénych vrstvach. Bolo robenych devit experimentoch od 10% az po 90% prerezanych
parametrov. Po prerezani ndm vysli vysoké chybovosti, ktoré siahali nad 100% CER pri
vSetkych experimentoch a chybovost sa znizovala pri prerezani viac¢siecho mnozstva paramet-
rov.

Pri prerezévani sa ndm siet opat vyrazne zrychlila pri 50% percentach prerezanych para-
metrov ale aj uz pri 10% mozme vidiet vyrazné zrychlenie, ktoré ndsledovne rastie relativne
linedrne. Oproti konvoluc¢nej ¢asti mame vicsie zrychlenia do 30% prerezanych parametrov
potom ma lepSie vysledky konvoluéné prerezavanie aj napriek tomu, ze prerezavame vacsi
pocet parametrov.

6.4 Trénovanie modelu

Potom, ¢o sme prerezali predtrénovany model sa ndm vyrazne zhorsila tispesnost siete. Na
obnovenie tspesnosti prerezavany model znova trénujeme. Na nasledne trénovanie sa pouzil
skript train_pytorch__ocr_prune.py s nasledujucimi parametrami batch-size=16, dropout-
rate=0.10, optimizer=Adam. Neurdénové modely boli trénované na datovej sade 6.1, ktora
obsahovala 629558 riadkov textu.

Pri konvoluénom prerezédvani sme do-trénovali vSetky modely 40000 iterdciami. Pri
learning-rate sme zacinali na hodnote 0.0005, ktori sme pri stagnécii stray (loss) siete
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Rychlost na zaklade poctu parametrov
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Obr. 6.5: Zavislost medzi poctom prerezanych parametrov rekurentnej Casti a rychlostou
siete

postupne znizovali niekedy az na hodnotu 0.000001. Az pri 50% prerezanych parametrov je
chybovost siete nad 4% CER a to konkrétne 4.29% ako mozme vidiet na Obrézku 6.8. Od
tejto hranice chybovost siete narastala a siet sa stavala nepresnou. Modely pouzité v expe-
rimentoch sa nedali uz viac do-trénovat ani za pouzitia viacerych iteracii ¢o je mozné vidiet
na Obrazku 6.8.

Rekurentna cast sa trénovala 60000 iteracii. Aj po 60000 jednotlivé modely neboli
plne natrénované a stale sa mierne zlepsovala chybovost siete. Pri trénovnani bol pouzity
learning-rate = 0.0001 prvych 40000 iterdcia a poslednych 20000 iteracii bolo trénovanych
na learning-rate = 0.00005. Modely sa ndm nepodarilo natrénovat tak aby bola chybovost
pod 7% CER vid Obrézok 6.7. Tabulku vsetkych vysledkov mézme vidiet v prilohe A.
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Chybovost trénovanych modelov
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Obr. 6.6: Chybovost do-trénovanych modelov u ktorych bola prerezavana iba konvolu¢na
cast.
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Obr. 6.7: Chybovost do-trénovanych modelov u ktorych bola prerezavana iba rekurentna
cast.
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Trénovanie modelu
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Obr. 6.8: Zndzornenie trénovania dvoch modelov s prerezanim 20% parametrov.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom préace bolo vytvorit aplikdciu na prerezavanie neurénovej siete urcenej na prepis
rucne pisaného textu. Neurdénova siet je zalozend na architektire konvoluéne rekurentnej
neurénovej siete.

Prerezévanie bolo spravené na dve casti a to na prerezdvanie rekurentnej casti a pre-
rezavanie konvolu¢nej Casti poskytnutej neurénovej siete. Prerezdvanie konvolucnej casti
dosahovalo velmi dobre tspechy pri prerezani 30% siete sme stratili vyslednt presnost siete
len 0 0.4% CER a zrychlenie o 12%. Pri rekurentnej ¢asti sme dosahovali horsie vysledky.
Najmensia chybovost bola po do-trénovani bola 7% CER, ale aj pri prerezani 80% para-
metrov sme vedeli model do-trénovat na 10.17% CER ¢o pri rekurentnej ¢asti pri prerezani
rovnakého percenta parametrov predstavovalo chybovost 40% CER.

Co sa tyka pomeru rychlosti ku prerezanym parametrom tam pri nizSom poéte pre-
rezanych parametrov dosahovala rekurentd cast lepsie vysledky. Ale od 30% prerezanych
parametrov zacala byt rychlejsia rekurentna casf. Pri rekurentnej casti sme mohli prere-
zévat kazda vrstvu samostatne ¢o malo za nasledok optimalnejsi model. Optimalny model
bol rychlejsi od povodného o takmer 20% a chybovost mal horsiu len on 0.4 % CER.

V buditcej praci by chcel zdokonalit metédu na prerezavanie rekurentnej casti a skusit
viac optimalizovat trénovacie parametre.
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Priloha A

Vysledky prerezavani

Percento CER [%] Pocet naucitelnych
prerezania[%] netrénovand trénovand Rychlost[s] Zrychlenie[%] parametrov
Prerezavanie konvolucnej c¢asti
Baseline 3.10 - 5.52 0.00 15 526 720
10% 3.59 3.30 5.69 -3.00 14 944 308
20% 6.27 3.50 5.38 3.51 14 416 302
30% 16.53 3.70 4.82 12.58 13 941 117
40% 54.28 4.00 4.55 17.61 13 506 720
50% 78.88 4.29 3.81 30.82 13 127 296
60% 86.80 5.40 3.87 30.18 12 781 332
70% 85.27 6.51 3.59 34.91 12 487 470
80% 85.84 39.60 3.25 41.51 12 242 397
90% 88.97 34.40 3.12 43.40 12 042 144
* 31.30 3.60 4.44 19.50 14 091 628
Prerezavanie rekurentnej casti
10% 173.00 7.00 5.32 3.46 13 184 328
20% 173.46 7.30 5.25 4.72 11 084 596
30% 169.80 7.78 5.11 7.23 9 249 372
40% 156.40 7.54 5.03 8.81 7760 720
50% 152.50 7.89 4.87 11.32 6 188 352
60% 155.86 8.19 4.89 11.64 4 964 168
70% 155.24 8.68 4.77 13.52 4249 712
80% 149.40 10.17 4.75 13.84 3 222 620
90% 141.40 12.47 4.65 15.72 2723 152

Tabulka A.1: Celkové vysledky. Pri konvolucnej Casti sa uvadza najlepsia presnost siete z
troch moznych ohodnoteni. * je siet pozostdvajica z ndsledujicich prerezanymi vrstvami:

[50%, 50%, 40%, 40%, 30%, 30%, 80%)]
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