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Abstrakt

Cilem této prace je vytvoreni modelu neuronové sité pro holistické rozpoznavani registrac-
nich znacek se zaméfenim na presnost a zkraceni doby trénovaciho procesu. Model byl im-
plementovan, jako spojeni konvoluéni neuronové sité pro extrakci hlubokych rysu obrazku
znacky a Bidirectional LSTM s CTC. Natrénovany model byl porovnan s jinou implemen-
taci, vyuzivajici holistického ptistupu, kterd byla natrénovana na stejném datasetu. Vlastni
navrh sité dosahl lepsich vysledki pri rozpoznavani na datové sadé, odlisné od trénovaci,
s chybovosti 8, 3%.

Abstract

The goal of this work is to create a model of neural network for holistic recognition of
license plates, focused on accuracy and shortening of the learning process. The model was
implemented as a union of convolutional neural network for extraction of deep features of
a plate and Bidirectional LSTM with CTC. The trained model was compared to another
implementation using a holistic approach, that was trained on the same dataset. My design
of the network achieved better results in recognition on a dataset, which is different from
the training one, with an error rate of 8.3%.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové vidéni zaznamenalo v poslednim desetileti obrovsky rozvoj. Hlavnimi faktory
jsou zlepsovani vypocetni techniky podle Moorova zdkonu a dostupnost vétsiho mnozstvi
kvalitngjsich obrazovych dat. Nejvétsi uplatnéni zaznamendva pocitacové vidéni v oblas-
tech dopravy, kde muze slouzit naptiklad jako zaklad pro automatickd vozidla, monitoring
vozidel ¢i chodcii, detekce poc¢tu volnych parkovacich mist nebo k analyze toku dopravy. Ve
zdravotnictvi mize pocitacové vidéni pomédhat pri analyze snimkt z rentgenu, CT, ¢i dalsich
vysetreni. Déle naléza vyskoké uplatnéni ve vyrobnich procesech, v oblastech agrikultury
i tfeba u maloobchodt.

Pocet dopravnich prostredki stale roste a s tim i nemoznost manualniho zpracovani
dat, pochézejicich z oblasti dopravy. Tato prace je zaméfena na rozpoznavani registrac-
nich znacek vozidel. Rozpoznani registra¢ni znacky slouzi k identifikaci daného vozidla a da
se tak vyuzit napriklad k automatickému c¢tovani mytného, nebo tieba identifikaci ucast-
nikd dopravni nehody. Nejpouzivanéjsi technologii pro rozpoznani registracnich znacek jsou
v soucasné dobé pravé neuronové sité. Jsou tak populdrni prevazné pro jejich rychlost, pres-
nost, odolnost vii¢i okolnim vlivim, jako pocasi, Spatné osvétleni, rozostieni obrazu, nebo
sklon znacky, a schopnost pomérné rychlého natrénovani i na mensich datovych sadach.

Cilem této prace je:

e Porovnat vliv hyperparametri a augmentaci na proces trénovani sité.
e Tyto poznatky aplikovat pfi trénovani vysledného modelu.

e Vysledny model porovnat s jinou implementaci holistického zpiisobu rozpoznavani
registracnich znacek.

Neuronovych siti existuje vice druhti a daji se kombinovat pro dosazeni co nejlepsiho
vysledku pro dany problém. Konkrétnim druhiim neuronovych siti a metodam pro rozpo-
znavani registracnich znacek se vénuje kapitola ¢. 2. Kapitola ¢. 3 se vénuje vybéru modelu
sité, implementaci navrzeného Teseni a popis a zduvodnéni zmén, provedenych oproti pu-
vodnimu navrhu. Popis datovych sad, pouzitych pii trénovani, a vyhodnocovani modeli
se nachazi v kapitole ¢. 4. Nachdazi se zde také popis experimentid, provadénych v ramci
této prace, a vyhodnoceni jejich vysledkt. V posledni kapitole ¢. 5 je zavérecné shrnuti
a zhodnoceni celé prace.



Kapitola 2

Umeéla neuronova sit

Kapitola se vénuje zakladiim neuronovych siti, nutnych ke komplexnéjsimu pochopeni pro-
blému a kroki, uc¢inénych pti vytvareni této prace. Oblast strojového uceni a neuronovych
siti je velice rozsahld, a proto se tato kapitola zaméruje jen na oblasti, vyuzité v této
praci. V sekci 2.1 je obsazen popis umélého neuronu, jeho funkce a popis struktury umeélé
neuronové sité. Sekce 2.2 je zaméfena na podrobny popis problematiky konvolu¢nich neuro-
novych siti a jeji inspirace ze studia vidéni u savci. Sekce 2.3 obsahuje popis rekurentnich
neuronovych sit{ a moznosti jejich vyuziti. Vysvétleni funkce CTC Loss a jeji propojeni s re-
kurentnimi neuronovymi sitémi se nachézi v sekci 2.4. O technice trénovani neuronovych
siti pojednéava sekce 2.5. Rozdily mezi segmentac¢nim a holistickym pfistupem k rozpoznani
obrazu popisuje sekce 2.6.

2.1 Zaklady neuronovych siti

Zakladni stavebni kdmen neuronovych siti je umély neuron. Jeho podobnost s biologickym
neuronem lze vidét na obrazku 2.1. Biologicky neuron prijima signédly od okolnich neuront
pomoci dendritd. Prijaté signdly poté zpracuje podle funkce daného neuronu a zpracovany
signal preda pomoci axoni dalsim neurontim. Podobnost biologického a umélého neuronu
je ale jen na této zakladni trovni, protoze biologickych neuront je mnoho druht razné
komplexity, velikosti, tvart a funkci. Umély neuron v neuronovych sitich se da predstavit
jednoduse, jako objekt, ktery mé svij vnitini stav (vdhy a bias), vstupy a vystup. Jako
biologicky neuron, umély neuron piijme signal (vektor ¢isel) na vstupu, ve svém téle jej
zpracuje a vysledek preda na svij vystup dalsim neurontim, nebo k vysledné interpretaci.
Jeho chovani se da popsat funkci:

F(z) = fQ_miwi +b), (2.1)

kde x znac¢i vstupy neuronu, w je matice vah pro vstupy, b je bias a f aktivac¢ni funkce.
Neurony se sdruzuji do jednotlivych vrstev, které se nasledné propojuji s dalsimi vrstvami
tak, ze vystup jedné vrstvy se preda na vstup vrstvy nésledujici. Plné propojena vrstva je
takovd, kde vstupem kazdého neuronu aktualni vrstvy jsou vstupy vsech neuronu vrstvy
predchazejici.

Mezi vrstvy se vkladaji nelinearni funkce, fika se jim aktivacni funkce, které zajistuji,
zda dany neuron bude aktivovan nebo ne. To znamen4, ze aktiva¢ni funkce rozhoduje, zda
je vystup neuronu potrebny k vypoctu vystupu sité. Diky aktiva¢nim funkcim neuronova sit
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Obrézek 2.1: Demonstrace podobnosti biologického modelu (vlevo) a matematického mo-
delu (vpravo) neuronu. Aktiva¢ni funkce umélého neuronu simuluje silu vzruchu neuronu.
Obrazky jsou prejaty z [11].

reguluje, do jaké miry se vystup kazdého neuronu vyuzije. Nejhojnéji vyuzivanou aktivaéni

funkei je ReLU (obrazek 2.2). ReLU je funkce, kterd pro zaporné hodnoty vraci hodnotu 0
a pro kladné hodnoty je identitou:

F(z) = max(0,x) (2.2)

RelLU
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Obrézek 2.2: Aktivacni funkce ReLU.

Zjednodusené feceno, neuronova sit je tedy soubor jednoduchych linearnich funkci, se-
stavenych hierarchicky, s nelinearitami mezi nimi, za Géelem vytvoreni komplexni nelinedrni
funkce, schopné resit ndmi pozadované naroc¢né ikony.

K predikci nalezitosti vstupu k jednotlivym tiidam se za posledni vrstvu neuront plné
propojené vrstvy vlozi aktivacni funkce softmaz:

eri

> et
j

F(z;) = (2.3)

Ta hodnoty predikujici vrstvy konvertuje na pravdépodobnostni rozlozeni, kdy hodnota
kazdého neuronu znaci pravdépodobnost prislusnosti vstupu k dané kategorii. Pocet kate-



gorii, ktery je model schopen predikovat zalezi na poctu neuroni v posledni predikujici plné
propojené vrstveé.

2.2 Konvoluéni neuronové sité

Prulom v oblasti studia vidéni udélali v praci z roku 1959 [5] panové Hubel a Wiesel
za pouziti elektrofyziologie. Studovali, jak rtzné c¢asti koci¢ctho mozku reaguji na rizné
stimuly. P1isli na to, Ze v mozku existuje mnoho druhi neuront, kde kazdy druh reaguje
jednoduchého neuronu, ktery reaguje na hrany a jejich smér. Zjistili, ze zpracovavani obrazu
za¢ind jednoduchou strukturou vizualniho svéta (orientované hrany), kterd se postupné
sestavuje ve slozitéjsi informace az do bodu, kdy mozek rozezna komplexni objekty. Tento
jednoduchy neuron a proces byl inspiraci pro konvolucni neuronové site.

Konvolu¢ni neuronové sité vyuzivaji k pretvareni vstupu ve vystup konvoluce. Protoze
se predpoklada, ze vstupem pro konvoluéni neuronovou sif jsou obrazova data, tak se mu-
zou vyuzivat postupy, hodici se pfimo pro zpracovani obrazu. Konvoluéni neuronova sit se
typicky sklada z konvolucnich vrstev nasledovanych aktivac¢ni funkci, pooling vrstev a na
konci plné propojenych vrstev.

Konvoluéni vrstva vyuziva maticové filtry (jadra) pro extrakei konkrétnich rysi ze vstup-
niho obrazu. Na obrazku 2.3 (pfevzato z [11]) 1ze vidét priklady téchto filtri. Pro kazdy filtr
se postupné projde cely vstup, kde v kazdém kroku se provede skalarni soucin receptivniho
pole s filtrem. Vysledek tohoto procesu se nazyva aktivacni mapa. Vystupem konvoluéni
vrstvy jsou tedy aktivaéni mapy odpovidajici poctu filtrti konvolu¢ni vrstvy. Jinymi slovy
pocet filtri odpovida vysledné dimenzi vystupu konvoluéni vrstvy.

Obrézek 2.3: Piiklad filtri, naucenych modelem Krizhevsky et al [7]. Filtry maji velikost
11 x 11 x 3 a jsou sdileny vSemi neurony v jedné konvolu¢ni vrstvé. Prevzato z [11].

Filtry v prvnich konvoluénich vrstvach detekuji zakladni/jednoduché (low-level) rysy,
jako jsou napf. hrany. Nésledujici vrstvy uz dokézi rozeznat i komplexnéjsi (mid-level)
rysy. Mohou mezi né patrit rohy, skvrny, kapky a podobné. Posledni konvoluéni vrstvy
rozpoznaji uz komplexni (high-level) objekty, které uz zac¢inaji pfipominat spise ,koncepty*,
nez ndhodné skvrny. Takovy vystup je poté vstupem pro plné propojenou vrstvu, kterd na
zakladé téchto ryst muze predikovat kyzeny vystup, typicky kategorie, do kterych vstupni
obrazek spada.

Pooling vrstvy se pouzivaji ke zmenseni rozméru (podvzorkovani) vstupu, tim padem ke
zmenseni po¢tu parametri sité, ke snizeni vypocetni ndro¢nosti a napomahaji potlacit over-



fitting'. Overfitting lze feit napf. zvétsenim trénovaci datové sady, nebo augmentacemi”.
Pro pooling vrstvy se typicky vyuzivd max pooling, kterd kazdy region nahradi jednou

maximélni hodnotou z daného regionu (viz. obrazek 2.4).
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Obrazek 2.4: Pooling vrstvy podvzorkuji kazdou dimenzi vstupu nezavisle na ostatnich di-
menzich. Levy obrazek demonstruje podvzorkovani vstupniho tenzoru o pocatecéni velikosti
[224 x 224 x 64] pooling vrstvou s velikosti filtru 2 x 2 a stride 2 na vystupni tenzor o ve-
likosti [112 x 112 x 64]. Stride urcuje velikost kroku, s jakym se posouva receptivni pole
filtru nad vstupem. Obréazek napravo zobrazuje funkci nejéastéji pouzivané max pool vrstvy,
kterd pro podvzorkovani vyuziva operaci maz. V této ukazce je velikost filtru 2 x 2 a stride
2, coz znamena, ze na vystup se vybere maximum ze 4 hodnot kazdého vyznaceného pole.
Prevzato z [11].

2.3 Rekurentni neuronové sité

Velikou vyhodou rekurentnich neuronovych siti je, ze nabizi flexibilitu v ndvrhu architektury
sité. Obvykle s neuronovymi sitémi (obrézek 2.5) pracujeme se vstupnim vektorem fixni ve-
likosti, ktery je zpracovan nékolika skrytymi vrstvami a produktem je vystupni vektor také
fixni velikosti (nejlevéjsi schéma v obréazku 2.5). Zatim, co tento zakladni pfistup neurono-
vych siti, kdy je pro jeden vstup produkovan jeden vystup stac¢i pro mnoho pripadt, existuji
i dlohy, kdy je zapotiebi, aby model produkoval sekvenci vystupt, jak ukazuje schéma one-
to-many v obrazku 2.5. Rekurentni neuronové sité dovoluji pracovat se sekvencemi vstupu,
vystupu i obou zaroven.

o Prikladem one-to-many modelu je popis obrazku, kde je vstupem obréazek fixni délky
a vystupem je sekvence slov, popisujicich obsah vstupniho obrazku (druhé schéma
v obrazku 2.5). Tento pfistup je vyuzit i ve findlnim névrhu této prace, kde vstupem
je vektor rysu, zpracovany konvolu¢ni ¢asti modelu a vystupem je popis obrazku pro
predikci znak pomoci CTC.

o Piikladem tlohy many-to-one je predikce zalozena na sekvenci snimkt z videozdznamu
misto z jednoho snimku (tfeti schéma z leva v obrazku 2.5). Cilem této tilohy muze byt
popis ¢innosti, kterd se ve videu vykovava. Dalsim prikladem tohoto typu je urcovani

LOverfittingem nazveme stav p¥i trénovani, kdy pro trénovaci data loss funkce stale kless, ale pro vali-
dacni, ¢i testovaci data tato hodnota stoupa. Sit timto ztraci schopnost generalizace.

2 Augmentace je uméld tGprava vstupnfho obrazku (napi. zoom, rotace, zména sitky/vysky, rozostieni
atp.).



nalady textu, kde vstupem je sekvence slov a cilem je predikce nalady sekvence (napf.
pozitivni nebo negativni).

o Prikladem many-to-many ulohy je popis videozdznamu, kde vstupem je sekvence
snimki videozdznamu a vystupem je sekvence slov, popisujicich déj videozaznamu
(¢tvrté schéma zleva v obrazku 2.5). Dalsim prikladem tohoto typu je strojovy pre-
klad, kdy vstupem se sekvence slov naptiklad v angli¢tiné a pozadovanym vystupem
je sekvence slov v jiném jazyce.

o Existuje i variace many-to-many tlohy, jak je ukazano v poslednim schématu obrazku
2.5, kde je vystup generovan v kazdém casovém kroku. Piikladem této tlohy muze
byt klasifikace videozdznamu na trovni jednotlivych snimkt, kde model klasifikuje
kazdy snimek videa na zdkladé néjakého poctu tiid. Tato predikce neni zalozena na
kazdém snimku zv1ast, ale i na zakladé vSech snimk, které se objevily pred snimkem
aktudlnim. Tento pristup je vyuzit pro rozpoznani registracni znacky v puvodnim
modelu pro tuto préci [15].

Obecné se da tedy rici, ze rekurentni neuronové sité dovoluji vytvoreni architektury,
kde predikce v kazdém casovém kroku je funkci, ktera zahrnuje vsechny c¢asové kroky pred
aktualnim.

one to one one to many many to one many to many many to many

TN T
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Obrézek 2.5: Schémata rozdilnych typt rekurentnich neuronovych siti. Cervené jsou vyzna-

¢eny vstupni vektory, zelené jsou skryté (hidden) vrstvy a modfe jsou vyznaceny vystupni
vektory. Prevzato z [11].
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Popis rekurentni neuronové sité (RNN)

Rekurentni neuronova sit je v podstaté cerna skiinka (leva ¢ast obrazku 2.6) s vnitinim
stavem, ktery se aktualizuje postupné pii zpracovavani sekvence. V kazdém casovém kroku
je do sité vlozen vstupni vektor, na jehoz zdkladé je modifikovan vnitini stav. V kazdém
kroku je moznost produkovat vystup, ktery zavisi na vnitinim stavu sité (ilustruje obrazek
2.6).

Kdyz model rozprostieme v ¢ase (prava ¢ast obrazku 2.6), lze vidét, ze sit v kazdém
c¢asovém kroku bere na vstupu dvé hodnoty - vstupni vektor x; a vnitini stav, reprezentujici
historii predeslych krokii - pro generovani vystupu y; a aktualizaci vnitiniho stavu, ktery
bude propagovan dale. VSechny bloky v pravé ¢asti obréazku 2.6 jsou ten samy blok, sdilejici
stejné parametry, s jinymi vstupy a historii v kazdém casovém kroku.
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Obréazek 2.6: Vlevo se nachazi zjednodusené schéma rekurentni neuronové sité s rekurentni
vazbou vnitfniho stavu. V pravé ¢asti obrazku je pak toto zjednodusené schéma rozlozeno
v Case.

Presnéji lze rekurentni neuronovou sif reprezentovat funkci fyr s parametry W:

he = fw(hi—1, 2t), (2.4)

kterd v kazdém casovém kroku obdrzi vektor predchoziho stavu h;_q predeslého kroku
t — 1 a vektor z; k vypoctu aktudlniho stavu h;. Konstantni funkce fyr s vahami W je
aplikovana v kazdém casovém kroku nezavisle na délce vstupni ¢i vystupni sekvence, coz
umoznuje uplatnéni rekurentnich neuronovych siti na sekvence libovolné délky.

V nejjednodussi podobé je rekurentni neuronova sit reprezentovina pouze jednim skry-
tym stavem (déle hidden state) h, kde se vyuziva rekurentni funkce, kterd popisuje, jakym
zpusobem se modifikuje hidden state h; na zakladé predchoziho hidden state h;—1 a aktu-
alniho vstupu z;. Funkce se dé zapsat jako:

hy = tanh(Whhht_l + Whmxt), (2.5)

kde Wy, W, jsou transformacni matice vah pro predchozi hidden state h;_1 a aktudlni
vstup x¢, tanh znaci hyperbolicky tangens a h; oznacuje aktudlni hidden state. Na zakladé
aktudlniho stavu h; se miZou pomoci transformacni matice vah Wy, vypocitat predikce
pro aktudlni casovy krok y;:

Yo = Whyhy (2.6)

Long-Short Term Memory (LSTM)

Zakladni model rekurentni neuronové sité se v praxi vyuziva jen zridka, kvuli problému
mizejictho gradientu (vanishing gradient problem). Bézné se pouziva rozsifeny model LSTM.
Problém mizejiciho gradientu

Blok RNN bere vstup z; a predesly hidden state h;_1, uci se transformaci a poté je pomoci
tanh produkovana reprezentace hidden state h; pro dalsi ¢asovy krok a vystup ¢, jak je



ukazano v rovnici 2.5 vyse. Pro zpétnou propagaci se vyuziva parcidlnich derivaci h; podle
ht_1, zapsano:

Ohy

= tanh'(Whhht_l + thlbt)whh (2.7)
Ohi—q

Vahy Wy, se aktualizuji pomoci derivace loss v poslednim ¢asovém kroku L; podle Wpy,:

OL, _ 0L Ohy _  Oh
OWhp — Ohg Ohi—1 OWhn

T
__ 0L oh oh
= Bhy (tg ohe'7) oW, (2.8)

T
oL T—1\ 8h
= s <tl;[2 tanh'(Whnli—1 + Whaae) Wy, ) oW

Q|

Jak lze vidét, tanh’(Wyphi—1 + Wiere) bude vidy mensi, nez 1, protoZe rozsah tanh je
v intervalu (—1, 1). To znamend, Ze ¢im vétsi ¢ bude, tim vice se bude gradient (a%;h)
priblizovat nule. Tento jev se nazyva problém mizejiciho gradientu, kde gradient pozdéjsich
casovych krokt m4 jen nepatrny dopad na prvni gradient prvnich kroku. Problém nastava
pri delsich sekvencich, protoze aktualizace parametri jsou extrémné pomalé.

Tento problém nevytesi ani odstranéni nelinearity tanh, protoze pokud by hodnota W,
byla vétsi nez 1, pri delsich sekvencich by hrozila ,exploze“ gradientu. Naopak pokud by
hodnota Wy byla mensi, nez 1, tak se nachazime opét u problému mizejiciho gradientu.

Pro tfeseni tohoto problému bylo navrzeno LSTM.

Popis LSTM

Bunka LSTM je rozsitenim zdkladniho modelu RNN;, ktera fesi problém mizejiciho gradi-
entu pri zpétné propagaci novym vnitinim stavem bunky (dale cell state). Pro krok t existuji
hidden state h; a cell state Ct, coz jsou vektory o velikosti n. Do cell state C; se uklada dlou-
hodobé informace. LSTM miize ¢ist, zapisovat a mazat informace z tohoto stavu C;. Tyto
modifikace zajistuji specidlni brany i, f, o, které znaci ,vstup“ (input), ,mazani/zapoméni“
(forget) a ,vystup“ (output). Hodnoty téchto bran dosahuji hodnot od uzaviené (0) po
otevienou (1). VSechny i, f, 0 brany jsou vektory o velikosti n. Schéma buriky LSTM je na
obrazku 2.7.

V kazdém casovém kroku ¢t LSTM vypocte novy hidden state h; a cell state Cy na
zakladé vstupniho vektoru x;, predchoziho hidden state h;_; a predchoziho cell state Cy_1
nasledovné:

fr = o(Whphi—1 + Wysay),

it = o(Whihi—1 + Waizy),

o = 0(Whohi—1 + Waor),

Cy = tanh(Whéhtfl + Wwéﬁﬂt), (2.9)

Ci=f ©Ciq +1it O Cy,
ht =0t © tanh(C’t),

kde ® zna¢f Hadamardiv souéin matic po slozkach. Cy slouz, jako vypocetni cache. Protoze
vSechny hodnoty vektoru f,i,0 jsou v intervalu (0, 1), lze si povsimnout, Ze:



(+) » C!

0] (0] tanh o

Obréazek 2.7: Schéma LSTM bunky. Lze si povSimnout, Ze stav Cy se méni jen na zakladé
dvou linedrnich operaci (ndsobeni a s¢itani), ¢imz se pri zpétné propagaci zamezuje problé-
miim exploze ¢ mizeni gradientu. Obrézek pievzat z pifspévku’ze stackoverflow.

e Bréana f; pro mazéani informace v ¢asovém kroku ¢ kontroluje, jaké mnozstvi informace
mé byt ,vymazano“ z predeslého cell state C;_1. Tato brana se u¢i mazat skryté
reprezentace z predchozich ¢asovych kroki, coz je davodem, pro¢ ma LSTM dvé skryté
reprezentace hy a Cy. Cell state Cy je propagovan v c¢ase a udi se, zda zapomenout
predesly cell state, nebo ne.

e Brana i; pro vstup v c¢asovém kroku ¢ kontroluje, jaké mnozstni informace mé byt
»pridano* k dalsimu cell state Cy z predchoziho hidden state h;—1 a vstupniho vek-
toru z;. Tato brana rozhoduje, jaké hodnota, ulozend v cache Cy, bude priddna do
aktudlniho cell state Cy.

e Brana o; v ¢asovém kroku t kontroluje, jaké mnozstvi informace se promitne do na-
sledujictho hidden state h;.

Problém mizejiciho gradientu je u LSTM fesen predavanim informace pomoci cell state
Ct, kde jsou jen jednoduché linedrni operace a pii zpétné propagaci tak nedochéazi k po-
stupné ztraté informace.

24 CTC

Pro transformaci vystupu z rekurentni neuronové sité na vyslednou sekvenci znaki regis-
tracni znacky se pouzivd CTC. Popis funkce CTC je pfevzat z prace [3]. Sité zalozené na
CTC se v podstaté skladaji ze dvou ¢asti - enkodér a CTC loss. Jako enkodér muze slouzit
jakykoliv typ neuronové sité, ale typicky se jedna o rekurentni neuronovou sit. CTC zastava

4Url schématu LSTM builky: https://stackoverflow.com/questions/50488427/what-is-the-
architecture-behind-the-keras-1lstm-cell
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funkei predikce (predikce znaku pro kazdou ¢ast vstupu) a transkripce (modifikace predikce
na vyslednou sekvenci).

Protoze délka vysledné sekvence je kratsi, nez délka vstupni sekvence, metody zalozené
na CTC zavadi prazdny symbol a tento prazdny symbol zahrnuji do tvodni predikce znakt
a dovoluji opakovani stejného symbolu v sekvenci za sebou.

Obrazek 2.8 demonstruje zpusob transformace vystupu z CTC na finalni fetézec znaki.
CTC predikuje pro kazdy vzorek z enkodéru pravdépodobnost znaku (véetné prazdného
znaku). Tento Tetézec se nasledné dekdduje tak, ze se sekvence po sobé opakujicich stejnych
znaki oddélenych prazdnymi znaky slou¢i do jednoho znaku a prazdné znaky se zahodi.

Originaloutput EEE__RRRR__R__OOOORR____

E R

Merge repeat
delete blank

Final Transcript E |R|R[O

Obréazek 2.8: Obrazek demonstruje zptisob transformace vystupu z CTC na finalni fetézec
znaku. Prevzato z [3].

2.5 Trénovani neuronové sité

Klasicka neuronové sit muze mit miliony parametri, které je nutné postupné vyladit tak,
aby sit na svém vystupu predkladala kyzené hodnoty (presnéji minimdlni odchylku od této
hodnoty). Cilem trénovini neuronové sité je nalezeni optimalniho nastaveni vSech tréno-
vatelnych parametru sité. Do procesu trénovani zasahuji také tzv. hyperparametry, tedy
parametry, které ovliviiuji prubéh a vyvoj trénovani. Hyperparametry nastavuje sam vyvo-
jar podle toho, v jaké fazi trénovani se dand sif pravé nachdzi. Mezi hyperparametry patii
napriklad batch size - velikost davky po které se prepocitavaji parametry sité.
Pro nalezeni optima tak komplexni funkce, jako je neuronova sit potiebujeme znat:

o Metriku vyhodnoceni o kolik se vystup nasi sité 1is{ od pravdy (loss function),
o vektor - smér, kterym se vydat (gradient),
o krok o kolik se danym smérem posunout (learning rate).

Tento proces hledani optima se nazyva gradient-descent (viz. obrazek 2.9).

Problematiku vypoc¢tu odchylky vystupu od pravdy pomoci loss function pokryva sekce
2.4.

Jako hledany smér, ktery vede k nejprudsimu zvyseni hodnoty loss funkce se vyuziva
vektor parcidlnich derivaci loss funkce pro kazdy parametr, zvany gradient. Negativni hod-
nota gradientu je tedy vektor nejprudsiho poklesu loss funkce.

Learning rate, neboli velikost kroku, je hyperparametr, ktery udéva rychlost ucéeni sité.
Pokud je learning rate prilis vysoka hodnota, sit mtze mit problémy s nalezenim optima,
protoze miize velkym krokem optimum preskocit. Naopak pokud je learning rate prilis mala
hodnota, uceni se tak mnohonasobné prodlouzi. Idedlni pocatecni hodnota learning rate se
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Obréazek 2.9: Obrazek demonstruje proces hledani optima pomoci metody gradient-descent.
Miuzeme vidét dvé optima této funkce, kde metoda z vychozi konfigurace parametru po-
stupné dospéla k lokdlnimu optimu ©1, i kdyz optimum 0y ma hodnotu loss funkce jesté
nizsi. Obrazek tak demonstruje, ze ptfi hledani optima zdlez{ i na pocateénim nastaveni
parametrt sité. V redlu je vSak hodnota loss funkce zavisld na milionech parametri, takze
i kdyz tato metoda nalezne lokalni optimum, tak se nijak vyznamné nelisi od optima glo-
béalniho, které je s takovym poctem parametri témér nemozné nalézt. Obrazek prevzat
z ¢lanku [2].

pohybuje okolo 1073, Parametry sité se aktualizuji po probéhnuti davky pii¢tenim negativni
hodnoty gradientu vynasobené s learning rate k stdvajicim parametrtim.

W, = W,_1 — gradient x learningRate (2.10)

2.6 Rozdil metod rozpoznani

Problematika rozpoznani registracnich znacek se resi uz dlouhou dobu. Vznikla fada rozdil-
nych pristupti, avsak vsechny tyto pristupy se daji rozdélit do dvou skupin na segmantacni
a holistické.

Segmentacni metody spocivaji v rozdéleni vstupniho obrazu na regiony zajmu, které
se poté jeden po druhém poslou klasifikdtoru. Ukolem klasifiktoru je piifadit vstupnimu
obrazu prislusnost k néjaké kategorii. Pro rozpoznévani znacek by tento postup znamenal
detekovani segmentti jednotlivych znakt znacky a klasifikator by poté priradil ke kazdému
segmentu t¥idu (znak), které segment nejvice nalezi. Problémem segmentacnich metod je,
ze pokud chceme Spickové rozpoznavaci vlastnosti, tak je nutné, aby mél detektor segmentt
i klasifikator spickovou kvalitu. Pokud by jedna z téchto slozek nebyla dostatecné presna,
cely model pro rozpoznani nebude podavat kvalitni vysledky.

Holistické metody naopak maji za kol z pavodni reprezentace vstupu vyvodit vysle-
dek, bez ¢lenéni vstupniho obrazku na mensi oblasti zajmu. Pro rozpoznavani registrac¢nich
znacek to znamend, ze vstupem téchto metod je obrazek registracni znacky, pro ktery po
zpracovani modelem pro rozpoznani, bude vystupem rovnou sekvence znakii na znacce.
Vyhodou této metody je, Ze neni nutna segmentace znakl zvlast, tudiz se nemize stat, ze
bude znak chybné oriznut.
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Kapitola 3

Navrh a implementace reseni

Tato kapitola popisuje proces od vybéru modelu z védeckych publikaci po implementacéni
detaily zvoleného modelu. V sekci 3.1 je popsan rozbor ¢lanka, které prispély k vybéru mo-
delu sité a doreseni implementacnich detailti a popis architektury vybraného modelu sité.
Sekce 3.2 obsahuje informace o zménédch architektury modelu oproti vybranému modelu
z prace [15]. Posledni sekce této kapitoly 3.3 obsahuje popis pouzitych nastroju a knihoven,
pouzitych pro reseni problému, popis na¢itani datasetii a provadénych augmentaci a pribli-
zeni problému rozpoznavani registracnich znacek razné délky a jeho reseni v této praci.

3.1 Vybér modelu

Pro rozpoznani registracnich znacek holistickym zpiisobem jsem hledal inspiraci v odbor-
nych pracich i na internetu. Dovolim si priblizit prameny, které mély na vysledku této prace
nejvetsi podil.

Prvni praci, kterd rozhodné stoji za zminku je prace Holistic Recognition of Low Quality
License Plates by CNN using Track Annotated Data [10]. V této préci je pro rozpoznavani
registracnich znacek pouzita konvolucni neuronova sit, kde posledni vrstva pro predikci
nalezitosti ke t¥idé znaku je rozdélena na fixni pocet plné propojenych vrstev, kde kazda
vrstva rozpoznava znak na jedné pozici. Maximalni pocet rozpoznanych znakt odpovida
poctu predikujicich plné propojenych vrstev. Soucéasti této prace bylo i vytvoreni datasetu
Reld, ktery jsem vyuzil pro trénovani sité v moji praci. Také jsem zvolil vysledky, dosazené
v této préaci na datasetech Reld a HDR, pro porovnani s moji implementaci.

Price [9] se zaméfuje na prolamovani captcha kédu holistickym zptisobem. Puvodné
mi tato prace méla slouzit pouze pro vyzkouseni dvou holistickych pristupti pro rozpo-
znévani sekvenci Cislic k pohovoru na machine learning pozici. Avsak po netspéchu pfi
implementaci pivodné zvoleného modelu sité jsem se rozhodl vyuzit poznatka z moji pr-
votni implementace této prace a zvolil jsem pro moji praci jako dekédovaci ¢ast architektury
spojeni Bidirectional LSTM a CTC z této prace. Také jsem z této prace vyuzil funkce pro
vyhodnocovani vysledku sité. Vice je pfinos této prace popsan v sekci zmén 3.2.

Hlavni ¢lanek pro tuto praci

Nejvétsi prinos pro tuto praci pfinesla prace publikovand v listopadu 2021 [15]. Za touto
praci stoji tym Linjiang Zhang, Peng Wang, Hui Li, and Zhen Li, Chunhua Shen a Yanning
Zhang. Jejich prace A Robust Attentional Framework for License Plate Recognition in the
Wild se zaméruje na holistické rozpoznani registrac¢nich znacek v ,,divoc¢iné“, coz znamené za
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velmi ztizenych podminek. Ztizenymi podminkami je mysleno Spatna viditelnost, extrémni
zkoseni registracni znacky, prekryv ¢asti znakt znacky, extrémni temno i svétlo, rozostreni
zpusobené pohybem ¢i okolnimi podminkami, jako napriklad pocasim. Pro vyporadéani se
s témito podminkami model vyuzivd mechanizmus 2D-attention, ktery je popsan nize v této
sekei.

V ¢lanku tento model vyuziva k trénovani data generovana pomoci upraveného modelu
CycleGAN. Timto zpiisobem je mozné se vyhnout namahavé praci manudlni anotace dat
a obdrzet obrovské mnozstvi trénovacich dat s vybalancovanou distribuci znakt na znacce
a za ruznych podminek, coz velice kladné napomahd k posileni presnosti rozpoznavani.
Model, trénovany timto zpusobem, dosidhl vynikajicich vysledkt na Ctyfech verejnych da-
tasetech, coz demonstruje generalizaci a robustnost vysledného modelu. Na obrazku 3.1 lze
vidét prehled navrzené architektury pro rozpoznani registracek v extrémnich podminkach.

wgpr ao CEND”
20 00 j= [ 90
M dy d dess

2D- 2D- L’ 2D- )
Attention Attention Attention

Xception \ / [ LSTM ]_'[ LSTM ]ﬁ> th LSTM }_'[ LSTM

F l |
Fmbsddmg Emheddmg Lmhcddmg

“START”

2 (2 x SeparableCony + MaxPooling)

Obrazek 3.1: Prehled navrzené architektury pro rozpoznani registracek v extrémnich pod-
minkéach. Obrazek registracni znacky je vstupem pro 30-ti vrstvou konvoluc¢ni sit Xception
za UcCelem obdrzeni globalniho feature vektoru (oznacen pismenem F). LSTM model je
adaptovan pro dekédovani tohoto vektoru na znaky z registracni znacky. 7Z 12. vrstvy je
extrahovdna feature mapa (oznacena pismenem M), kterd slouzi jako lokalni kontext pro
rozpoznavani jednotlivych znaki. Prevzato z [15].

Architektura modelu

Jak lze vidét na obrézku 3.1, model se skldda ze dvou ¢asti: upraveny model Xception pro
extrakei rysi a LSTM zalozena na mechanismu 2D-attention pro dekédovani jednotlivych
znaki registrac¢ni znacky.

Konvoluéni ¢ast modelu slouzi jako enkodér vstupni reprezentace obrazku. Sklada se ze
30-ti vrstvé Xception, kterd je upravena z originalni Xception [4], jejiz detail popisuje obré-
zek 3.3. VSech 30 vrstev je strukturoviano do 9 moduli s residualni vazbou, kromé prvniho
a posledniho modulu. Termin ,ResSeparableConv* oznacuje blok t¥i separable konvoluci
s identickou residualni vazbou.

Ukolem entry flow je sniZeni rozmértt z 160 x 48 na 40 x 6 a zvySeni poétu dimenzi
ze 3 na 256 za pouziti separable konvoluci a max pooling vrstev. Middle flow se sklada
ze 4 stejnych ResSeparableConv bloki, za icelem extrakce hlubokych rysi, které obsahuji
vice high-level reprezentace. V middle flow je rozmér i pocet dimenzi neménny. FEzit flow
mé za kol extrahovat feature mapu M (,,mapu rysu®) o velikosti 40 x 6 x 512, ktera slouzi
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jako lokalni kontext pro rozpoznani jednotlivych znakt pomoci 2D-attention mechanismu
a vysledny feature vektor (,vektor rysu“) F' s velikosti 512 dimenzi.

Rekurentni ¢ast modelu slouzi jako dekodér pro prevedeni vystupni reprezentace enko-
déru na sekvenci znaku registrac¢ni znacky. Rekurentni neuronové sité (RNN) jsou hojné
vyuzivané pro preklady, popisovani obrazkil a rozpoznavani textu ve scéné. Zde je RNN
vyuzita pro rozpoznavani registracnich znacek. Diky integrovanému 2D-attention mecha-
nismu neni za potiebi upravovat nepravidelné registracni znacky, nebo pouzivat segmentaci
znakid. Navrzeny model diky tomuto mechanismu zvlddne rozpoznat registracni znacky
ruznych tvard i extrémniho zkoseni.

V modelu se vyuzivaji 2 vrstvy LSTM s hidden state o velikosti 512. Prvni vrstva se
da pocitat jesté do enkodéru, protoze ta ma za kol v ¢asovém kroku 0 zpracovat feature
vektor F a svlij hidden state a cell state predat, jako pocatecni stav druhé vrstvy LSTM pro
poskytnuti celkového prehledu o vstupnim obrazku. Poté je druhé vrstvé LSTM v ¢asovém
kroku 1 vlozen START token. Od kroku 2 se vystup predeslého ¢asového kroku pouziva
jako vstup pro nasledujici krok, dokud neni predikovan token END. Pro vstup dekdédovaci
vrstvy LSTM se vyuzivd embedingu v podobé one-hot-encoding. Vypocet tohoto modelu
LSTM pfi trénovani lze vyjadrit vztahem:

hiyr = f(he, ¥(2r)), t=1,..,8. (3.1)

V rovnici h; znac¢i aktudlni hidden state, f() znaci operaci LSTM v kazdém ¢asovém
kroku a () je embedding operace. V ¢asti predikce znaku, x; = softmax(¢p(he,d;)) je
aktualni vystup ¢asového kroku, pokud se sit nachézi ve stavu trénovani, primo predikovany
znak xy. ¢(-) je linedrni transformace a d; je vystup 2D-attention modulu. Vypocet 2D-
attention je nasledujici:

gij = tanh(WmMij + Whht),
a;; = softmax(Wy - gij), (3.2)
H w
dy = iz Dy @i M
V rovnici 3.2 je M;; feature vektor na pozici 7, j feature mapy M a h; je hidden state

LSTM v casovém ktoku t. W,,,, Wj,, W, jsou matice linedrni transformace k nauceni. a;; je
vaha attention na pozici i, j. d je vazena suma feature mapy M pro lokalni kontext v ¢aso-
vém kroku ¢. Schéma 2D-attention mechanismu ilustruje obrazek 3.2.

3.2 Zmény oproti vybranému modelu

Zvoleny model pro rozpoznavani registracnich znacek z prace [15] se mi podaftilo ispésné im-
plementovat a sestavit, ale nepovedlo se jej natrénovat kvuli neustalym chybovym hlaskam
o Spatném poctu dimenzi. Tyto chyby jsem se snazil opravit vice nez mésic, ale bohuzel
beztspésné a to mé dovedlo k provedeni zmén v architektute sité. Jelikoz jsem mél to Stésti
a pri jednom prijimacim pohovoru jsem vytvarel model pro rozpoznani tisténych cisel, kde
jsem narazil na praci [9], kde se vyuziva spojeni Bidirectional LSTM a CTC, zvolil jsem
tento postup i pro reseni problému rozpoznani registrac¢nich znacek.

Pri vytvareni modelu pro rozpoznani tisténych ¢isel jsem prisel na nékteré zptsoby prace
s daty, jako rozpoznéani sekvenci rizné délky a narazil na nékolik tskali, jako neschopnost
rozpoznani sekvenci s velkym sklonem, které jsem napravil pfi vypracovavani této prace.
Problém rozpoznéani sekvenci s vétsim sklonem bylo, ze jsem mél nastavenou délku vystupu
vrstvy pro predikci pomoci CTC na 20 znaka pii maximalni délce sekvence 10 ¢islic. Pri
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Obréazek 3.2: Schéma 2D-attention mechanismu. M je feature mapa obdrzend z Xception
(ukdzdno v obrazku 3.1) a h; je hidden state LSTM pro kazdy casovy krok dekodovaciho
procesu. Prevzato z [15].

vétsim sklonu se stavalo, ze néktera ¢isla byla tplné preskocena. Proto jsem se rozhodl, ze
pro tuto praci s maximalni délkou znacky 10 znaku nastavim velikost vrstvy pro predicki
pomoci CTC na dvojnasobek, ¢ili 40. Kombinace Bidirectional LSTM a CTC prokazala
skvélé vlastnosti pfi presnosti rozpoznéni a generalizace, a proto jsem jako dekodér v této
praci zvolil pravé tuto kombinaci.

Konvoluéni ¢ast modelu jsem chtél ponechat s co nejmensimi zménami oproti zvolenému
modelu. Obrazek 3.4 ilustruje konvolu¢ni ¢ast mého modelu a obrazek 3.3 konvolu¢ni ¢ast
modelu zvoleného. Provedené zmény se tykaji pouze ¢asti exit flow. Z exit flow je vyjmuta
cast bloku, kde probihd max pooling, protoze v c¢asti, kde se extrahuje feature mapa M
je velikost prvni dimenze tenzoru pozadovanych 40. Pro zmenseni druhé dimenze z 6 na
2 jsem nastavil velikost posledni AveragePooling vrstvy na 1 x 3. K implementaci konvolu¢ni
¢asti modelu jsem upravil originalni kéd implementace Xception pomoci knihovny Keras
[8] podle architektury obrazku 3.4.

Dekédovaci ¢ast modelu se sklada ze spojeni Bidirectional LSTM a CTC. Pro lepsi roz-
poznavaci schopnosti sité jsem zvolil 2 vrstvy Bidirectional LSTM s velikosti hidden state
512, jako v pivodnim navrhu modelu. Vstupem pro rekurentni ¢ast je vystupni reprezen-
tace obrazku z konvoluéni vrstvy o rozmérech [40 x 2 x 512], kterd byla pomoci vrstvy
TimeDistributed transformovina na rozmér [40 x 1024], ktery je zpracovatelny pomoci
LSTM. LSTM pozaduje vstup ve formé [pocet casovych kroka x pocet vzork].

Vystup této rekurentni ¢astu modelu slouzi, jako vstup pro predikujici plné propoje-
nou vrstvu s aktivacni funkei softmax. Pocet predikovanych kategorii je rozsiten o prazdny
znak, potrebny pro zpracovani predikce na pozadovanou sekvenci znaku registracni znacky
pomoci CTC. Touto vrstvou kond¢i zakladni model sité, ktery slouzi pro predikce vystupu.
CTC predikuje i prazdné znaky, o které je popis kazdé registra¢ni znacky rozsiren. Model
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pro trénovani sité je rozsifen o vstupy, potiebné k vypoctu CTC loss (label, velikost predi-
kovaného vstupu, délka labelu). Vstupy pro CTC loss jsou vlozeny do Lambda vrstvy, kterd
k vypoctu hodnoty loss vyuziva implementaci ctc_batch_cost z backendu Kerasu.

Cela dekbdovaci ¢ast je upravena z ptivodniho kédu pro rozpoznani captcha kodi z prace
[9]. Pfejata byla také funkce pro vypocet presnosti rozpoznani sité a tiida Evaluate, kterd
je callbackem pfi trénovani pro prubézny vypocet presnosti modelu na valida¢nich datech
a ulozeni této hodnoty do historie trénovani.
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Obrazek 3.3: Schéma konvoluéni ¢asti upravené Xception z clanku [4]. ,Conv* znaéi konvo-
luéni vrstvu s po¢tem vystupnich kanali a rozmeéry jadra (filtru), jak je vyznaceno. Stride
a padding pro konvolucni vrstvy je nastaven na 1 a pro max-pool vrstvy se padding nepo-
uziva. Prevzato z [15].

3.3 Implementace reSeni

Pro implementaci vybrané sité jsem zvolil jazyk Python, kvili jeho podpore pro strojové
uceni a mnozstvi knihoven jej podporujici. Velikou vyhodou Pythonu, alespon pro mé, je
moznost vyuziti Jupyter Notebooks a s tim vyhody interaktivniho Pythonu. Clenéni kédu do
sémanticky vyznamnych celkt a moznost vyuziti markdown bunky pro popis velice prispiva
prehlednosti kédu a napomahé rychlejsimu pochopeni, hlavné pro uceni novych témat.
Nejvétsi prednosti Jupyter Notebooks je ale moznost spousténi jednotlivych blokt kédu
samostatné a udrzovani vnitiniho stavu proménnych. Tim pddem napriklad pro vyzkouseni,
zda néjaka mald tprava funguje spravné, neni za potiebi spoustét cely, potencidlné dlouho
se vykondvajici, kéd, ale staci si ji vyzkouset v ptislusném bloku.

Jako vyvojové prostiedi jsem zvolil V.SCode, kviili podpote Jupyter Notebooks, pro
jeho Python rozsiteni k usnadnéni prace pii programovani a protoze mi vyhovuje propojeni
vyvojového prostfedi s termindlem. Také jsem mél uz s vyvojem ve VSCode predchozi
zkusenosti a pracovalo se mi s timto prostfedim velice dobre.

Pouzité knihovny

Knihovny obecné dokazi znacné ulehcit praci v jakémkoliv jazyce. Jedna se o soubor t¥id,
funkci i konstant, které jsou ovérené a daji se vyuzit v jakémkoliv vyvijeném programu pou-
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Obréazek 3.4: Schéma konvoluc¢ni ¢asti moji implementace upravené Xception z originalni
implementace Xception pomoci knihovny Keras [8]. ,,Conv* znaéi konvolu¢ni vrstvu s po-
¢tem vystupnich kanali a rozméry jadra (filtru), jak je vyznaceno. Padding pro konvoluéni
vrstvy je nastaven na hodnotu ,same“ a pro max-pool vrstvy se padding nepouziva.

hym importovanim. Pokud programator chce vyvijet program, ktery se vénuje urcité oblasti
pro kterou je uz vytvorena nékterd knihovna, znamené to, zZe programéator nemusi zacinat
s vyvojem programu ¢i aplikace od nuly, ale mize vyuzit funkénosti knihoven a zamérit
se vice na svoji oblast problému. Naptiklad u této prace jsem nemusel vyvijet neuronovou
sit od zdkladd a vyuzitim knihoven jsem se mohl plné soustiedit na problém rozpoznani
registracnich znacek.

Keras

Diky propracovanym knihovnam Pythonu pro praci s neuronovymi sitémi lze svtij prvni
model sestavit, natrénovat i otestovat uz na par radcich kédu. Po prostudovani deep learning
frameworktt PyTorch a Tensorflow jsem dosel k zavéru, ze ivod do svéta deep learningu
mi vice usnadni TensorFlow, presnéji Keras, ktery pouziva Tensorflow jako sviij backend,
pro jeho uzivatelsky privétivy high-level pristup k programovani neuronovych siti. Diky
modularité Kerasu se stavajici architektura sité snadno rozsituje, nebo rovnou predélava na
feseni problému jinym zptsobem, coz jsem si osobné vyzkousel a popis tohoto problému se
nachazi v secki 3.2.

V této praci vyuzivam Keras pro generovani vstupnich dat z datasetu, sestaveni modelu
sité a jeho trénovani. Pfi trénovani vyuzivam funkce modulu tensorflow.keras.callbacks
pro pridani dodatecné funkénosti do trénovactho procesu. EarlyStopping zajistuje, ze se
trénovani ukond¢i, pokud hodnota loss funkce (implicitné nad valida¢nimi daty) nezazna-
mend pokles v poslednich  epochéch, nastavitelnych parametrem patience. CSVLogger
zaznamenava historii vyvoje sledovanych metrik pti tréninku sité. ModelCheckpoint uklada
nastaveni vah sité do souboru po epochach. V této praci jsem vyuzil prepinace této funkce
pro uklddani pouze nastaveni vah s nejnizsi hodnotou loss funkce nad valida¢nimi daty.
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Callback je abstraktni tfida, kterd je vyuzita pro vytvoreni tridy Evaluate, kterd ma za
ikol vyhodnotit, vzdy po skonéeni epochy, presnost predikce sité nad valida¢nimi daty.

TensorFlow

TensorFlow je end-to-end open source platforma pro strojové uceni. M4 rozsahlou a flexibilni
nastrojovou sadu, knihovny a komunitu, kterd napomaha programétoriim ulehcit sestaveni,
vyvoj a nasazeni aplikaci strojového uceni. TensorFlow byl vytvoren tymem Google Brain
a slouzi pro numerické vypocty. Pro uzivatelsky privétivy vyvoj a sestavovani aplikaci,
pouzivd TensorFlow jako front-end Python, zatimco tyto aplikace spousti ve vykonném
se kterymi vrstvy v Kerasu pouze manipuluji, a mtze tak primo data sledovat, upravovat
a provadét s daty zakladni numerické operace, ke kterym Keras jinak nema pristup.

V této praci Tensorflow vyuzivam ve t¥idé na predzpracovani vstupnich dat pro tpravu
rozméru obrazku na velikost, pozadovanou strukturou sité, protoze chci siti predavat data
o kterych vim, jak pfesné vypadaji a nenechavat to na vnitini funkcionalité Resizing vrstvy
Kerasu.

NumPy

NumPy je knihovna Pythonu, pouzivand pro praci nad poli. Také obsahuje funkce pro praci
s linedrni algebrou, fourierovymi transformacemi i maticovymi operacemi. NumPy je open
source projekt, zalozeny roku 2005 Travisem Oliphantem. NumPy je zkratka pro Numerical
Python [13]. NumPy vzniklo na popud toho, Ze préce s velkym mnoZstvim dat v Pythonu
byla pomald a vypocetné narocnd, protoze Python zachazi ve své vnitini reprezentaci se
vSemi entitami aplikace (konstanty, proménné, funkce..) jako s objekty. Tyto objekty maji
mnoho vyhod, ale za cenu vétsi rezie a paméfové narocnosti. Pojem pole, jak je znam
z jazyka C, kde jsou konstanty umistény v pameéti jedna za druhou, v Pythonu neexistoval.
Python reprezentace pole je seznam, kde jsou ulozeny odkazy na Python objekty, tim padem
data nejsou v souvislém bloku, ale pristupuje se do ruznych ¢asti paméti skrze odkazy.

NumPy reprezentace pole ndarray ma reprezentaci pravé z jazyka C, tim padem je
mnohem pamétové tUspornéjsi a data jsou v paméti uloZzeny v jednom souvislém bloku
a tim padem lze k vypoc¢tim vyuzivat efektivnéjsi vypocetni operace, které jsou optima-
lizovany pro CPU. NumPy je ¢astecné implementovano v Pythonu, ale vypocetni operace
jsou implementovany a optimalizovany v jazyce C/C++.

V této praci jsem NumPy vyuzil pii nacitani datasetu po davkach. Pti praci s tak velkym
mnozstvim dat, jako jsou datasety pro trénovani a testovani se musi pouzivat optimalizované
knihovny, jako NumPy a TensorFlow, protoZze s témito strukturami pocitaji pravé deep
learning knihovny.

Pandas

Pandas je open source balicek Pythonu, ktery je vyuzivan k data science, datové analyze
a k tlohdm pro strojové uceni. Pandas je postaveno nad NumPy (zminéno v sekci vyse),
které poskytuje podporu pro praci s multidimenzionalnimi poli [1]. Pandas je optimalizovéno
pro praci s daty, jako jsou tabulky. Pandas poskytuje obrovskou sadu operaci na provadéni
statistik, analyz, agregaci, ipravu i vykreslovani dat. Je to komplexni néstroj pro praci
s daty s obrovskou komunitou a prehlednou dokumentaci, takze témér kazdou manipulaci
s daty pomoci Pandas zvlddne i nezkuseny programator.
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V této praci vyuzivam Pandas k analyze dat o datasetech a zpracovani vysledkl tré-
novacich procesti. ImageDataGenerator ziskd data pro nacteni datasetti pravé pomoci
pandas.DataFrame. Pandas jsem vyuzil ve spojeni s modulem matplotlib.pyplot (po-
kryto v nasledujici sekci) pro vizualizaci vSech priubéhi trénovéani a statistickych analyz.

Matplotlib/Pyplot

Matplotlib je multiplatformni knihovna pro vizualizaci dat a grafi pro Python. Matplotlib
vznikl puvodné, jako open source alternativa k MATLABu. Vyhodou matplotlibu je moz-
nost tvorby graft mnoha typt pomoci nékolika malo fadki kodu. Dokaze generovat kvalitni
vystup do nejbéznéjsich rastrovych formatiu (JPG, PNG) i do vektorovych formétu (SVG,
PS, PDF). Integruje interaktivni GUI pro zékladni inspekci dat a vyuzivd NumPy operaci
pro zvyseni efektivity nékterych operaci. Velkou vyhodou je i nativni podpora v Jupyter
Notebooks (IPython). Matplotlib podporuje jak proceduralni pfistup programovani po-
dobné MATLABu, tak objektové orientovany pristup, ktery vyuzivda OO navrhu knihovny
Matplotlib. Tento pristup dovoluje vyssi miru kontroly nad vystupem.

V této praci Matplotlib vyuzivim pro generovani vsech grafi, a vizualizaci vystupt site,
které lze vidét v této zpravé. Napomaha mi tak k analyze dat i trénovaciho procesu. Bez

Vv,

prehlédnout nékteré souvislosti.

Nacitani dataseta

Oba datasety obsahuji mimo obrazku registracnich znacek také soubor trainVal.csv, ob-
sahujici metadata o vSech obrazcich znacek v datasetu. Soubor se sklada ze 4 sloupc,
kde prvni dva sloupce track_id a image_path obsahuji stejnd data a to cestu k danému
obrazku znacky. Treti sloupec 1p obsahuje textovy prepis znakl na znacce. Posledni slou-
pec train je priznak, znacici informaci, zda mé byt dand znacka pouzita pro trénovani,
nebo testovani sité. Z CSV souboru se vytvori pandas.DataFrame, ktery je nasledné roz-
délen na 2 dataframy. Jeden obsahuje pouze trénovaci data a druhy pouze data testovaci.
Pro prevedeni obrazk na vhodnou reprezentaci jsem zvolil ImageDataGenerator z ba-
licku tensorflow.keras.preprocessing.image. Generdtor zajistuje normalizaci vstupni
reprezentace obrazki (prevedeni hodnoty pixelu z intervalu (0, 255) do intervalu (0, 1)).
U trénovaciho datasetu zajistuje navic augmentace a rozdéleni dat na trénovaci a validacni.
Nastaveni generatoru zobrazuje vypis kédu 3.1:

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255.,
rotation_range=30,
zoom_range=0.2,
width_shift_range=0.15,
height_shift_range=0.15,
shear_range=0.15,
channel_shift_range=0.25,
fill mode="nearest",
validation_split=0.1)

Vypis 3.1: Ukazka kédu pro vytvoreni generatoru trénovacich a valida¢nich dat z datasetu.

Koéd zde slouzi pro demonstraci nastaveni augmentaci generatoru.
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Rozpoznani znacek rtzné velikosti

Model je implementovan pro rozpoznavani registracnich znacek rtzné velikosti. U segmen-
tac¢nich zplisobt rozeznavani variabilni délka registrac¢ni znacky neni problém, ale pro holis-
tické zplisoby tato tiloha vyzaduje specifictéjsi feseni. Rozdily segmentacnich a holistickych
zpusobt rozpoznavani jsou popsany v sekci 2.6. Protoze predikujici vrstva sité ma konstantni
pocet neurontl, ale pocet predikovanych znakt je variabilni, bylo za potfebi variabilitu eli-
minovat. Toho jsem docilil pfidanim tzv. ,prazdného znaku“ do kategorii pro rozpoznavani
a nastavenim maximalniho poctu rozpoznanych znaki. V této praci jsem zvolil maximéalni
pocet znakl na 10, protoze vétsi pocet znakil se na registracnich znackach typicky neobje-
vuje (v Indii jsou zregistracni znacky o 10 znacich bézné). Zastupnym znakem pro prazdné
misto se doplni popisky registra¢nich znacek na zadanou délku 10 znakua (napri. 8892022 -
- -). Zéastupny znak pro prazdné misto vyuziva k dekédovani sekvence predikovanych znaku
siti i CTC Loss. Funkce CTC Loss je popsana v sekci 2.4.

CTC Loss vyzaduje pro vypocet hodnoty loss a pro dekédovani predikovaného vystupu
sité dalsi parametry, kromé vystupu ze sité. Funkci CTC Loss je za potrebi ke kazdému
vzorku z davky dodat:

o Zakédovany prepis textu registracni znacky (v praci vyuzit pro kazdy znak jeho index
v seznamu pouzitych znaki).

o Délka predikovaného vystupu sité (v praci 40, kvili lepsi predikei znaki u zkosenych
znacek).

o Délka prepisu textu registracni znacky (maximélni pocet predikovanych znaku sité).

K doplnéni téchto informaci pro CTC Loss, ke zméné velikosti obrazki na velikost
pozadovanou siti a pro doplnéni prepisi znacky o zastupné znaky pro prazdné misto
slouzi t¥ida LPSequence. Inspirace pro tuto t¥idu pochézi z préce [9]. Trida dédi ze za-
kladniho objektu pro obaleni dat, jako jsou pravé data z datasetu, Sequence modulu
tensorflow.keras.utils. Kazdd Sequence musi implementovat metody __getitem__
a __len__. Metoda __getitem__(index) vraci davku dat na pozici index. Sequence za-
jistuje, ze se pri multiprocessing trénovani kazdy vzorek pouzije pravé jedenkrat, coz gene-
ratory nezajistuji.
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

Zacatek této kapitoly, sekce 4.1, obsahuje popis vlastnosti a slozeni datovych sad, vyuzitych
pro trénovani a nasledné experimenty. Dale sekce 4.2 obsahuje 4 experimenty, ve kterych
jsem se pokusil demonstrovat vliv augmentaci a batch size' na priibéh trénovani a vyslednou
presnost rozpoznavani. Poznatky z téchto experimentii a znalosti nabyté ze stanfordskych
prednasek [12] jsem aplikoval pfi trénovani vysledného modelu pro tuto préci v sekei 4.3.
Porovnani vysledného modelu s jinym holistickym modelem pro rozpoznani registra¢nich
znacek [10] se nachazi v sekci 4.4.

4.1 Datasety

Tato kapitola popisuje datové sady, které byly v této praci vyuzity pro trénovani a ex-
perimenty. Datova sada je soubor anotovanych dat, které slouzi pro trénink a testovani
neuronovych siti. Typicky se pro lepsi porozuméni trénovaciho procesu ¢ast trénovacich dat
(v pripadé této prace 10 %) vybere jako valida¢ni data. Validaéni data se nedcastni tréno-
vaciho procesu, ale slouzi, jako zpétna vazba o probihajicim tréninku. Pomoci zpétné vazby
z valida¢nich dat se da odhalit napriklad Spatné nastaveni hyperparametri, nebo schopnost
generalizace sité. Testovaci data jsou plné oddélena od trénovani a vyuzivaji se pro vyhod-
nocovani experimentti. Datové sady by obecné mély obsahovat co nejvétsi pocet unikatnich
vzorkl s dostatecnym poctem zastupcu kazdé kategorie, kterou chceme, aby vysledna sit
rozpoznéavala. V piipadé rozpoznavani znacek jsou tyto kategorie jednotlivé znaky regis-
tracni znacky (znaky abecedy a ¢islice) a délka (pocet znakt) registra¢ni znacky. Protoze
jsou sedmiznaké registracni znacky u nas nejbéznéjsi velikosti, tak i dale zminéné datové
sady maji vétsinové zastoupeni znacek této kategorie (fddové cca 500x vice oproti kate-
gorii s druhym nejvétsim zastoupenim). Z tohoto divodu mé vyslednd sit ¢asto problémy
s rozpoznavanim znacek jinych délek, nez 7 znakda.

Reld

Datova sada Reld obsahuje 105 924 trénovacich a 76 412 testovacich barevnych obrazki
registracnich znacek. V obrazku 4.1 je vybran vzorek registracnich znacek o vSech ¢tyrech
délkéch, obsazenych v datasetu. Tato sada obsahuje pro kazdou registracni znacku vzdy
vice smimkid rtzné ostrosti. Sada obsahuje registracni znacky rtznych délek. Distribuci
délek registrac¢nich znacek v datasetu zobrazuje graf 4.2. Protoze dataset obsahuje vice

Laugmentace, batch size - Pojmy vysvétleny v sekei 2.5.
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snimki stejné znacky, tak mnozstni unikatnich znacek pro délku jinou nez 7 znaki je jeste
zna¢né mensi. Pfesny pocet unikatnich znacek rtizné délky zobrazuje tabulka 4.1.

Obréazek 4.1: Ukazka vzorku registracnich znacek z Reld datasetu. Do vzorku byly vybrany
znacky vsech ¢tyr délek po 4 znackach. V levé poloviné se nachazi znacky s 5 a 6 znaky,
v pravé poloviné pak znacky o délce 7 a 8 znaki.

Distribution of LP lengths of Reld dataset

Train data Test data
105410

76032

Count

10% 4
253 254

208
126
10? 4 1
53
5 6

7 8 6 7 8
Number of characters Number of characters

Obréazek 4.2: Graf zobrazuje statistiku o distribuci znacek rtizné délky v Reld datasetu. Osa
y grafu je v logaritmickém méfitku, kvili zna¢nému nepoméru sedmiznakych registracnich
znacek vidi znackam jiné délky (sedmiznakych je vice nez 200x vice, nez znacek jiné délky).
Lze si povSimnout, ze znacky o péti znacich se vyskytuji pouze v trénovacim datasetu, ale
v testovacich datech zcela chybi.

Pocet znaka | Unikatnich znacek
5 znaku 6

6 znaku 28

7 znaku 8762

8 znaku 38

Tabulka 4.1: Pocet unikatnich registracnich znacek v Reld datasetu podle poc¢tu znakii.

HDR

HDR dataset obsahuje pouze testovaci data v podobé 652 obrazkt. Registracni znacky
v tomto datasetu maji riznou rotaci, sklon, a pomér stran, ¢imz se velmi lisi od znacek
z Reld datasetu, pouzitych pii trénovani. Ukdzku registracnich znacek z tohoto datasetu
lze vidét v obrazku 4.3. Dataset obsahuje i znacky délky 5 a 6 znakt, ale jsou opét ve velmi
mensinovém zastoupeni oproti sedmiznakym (viz. graf 4.4).
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Obrazek 4.3: Ukazka vzorku registrac¢nich znacek z HDR datasetu. Obrazek demonstruje
odlisnost dat od Reld datasetu ve sklonu a poméru stran obrazkt registra¢nich znacek. Do
vzorku byly vybrany znacky vsech tfi délek obsazenych v datasetu, kde prvni dvé znacky
maji 5 znaki, tfeti ma 6 znaka a zbytek jsou znacky sedmiznaké, protoze je v datasetu
nedostatek riznych znacek mensi délky.

Distribution of LP lengths of HDR test dataset
646

102 4

Count

10! 4

2

5 6
Number of characters

Obrazek 4.4: Graf zobrazuje statistiku o distribuci znacek riizné délky v HDR datasetu. Osa
y grafu je v logaritmickém métitku, kvili znacnému nepomeéru sedmiznakych registrac¢nich
znacek vici znackam jiné délky. HDR dataset obsahuje pouze testovaci data.

4.2 Porovnani metod ucéeni

Tato sekce se zaméruje na oblast vlivu hyperparametri na trénovaci proces. V ¢lanku [6]
jsem se docetl o ruznych tipech pro trénovani neuronovych siti. V ramci studie téchto
tipi jsem provedl Ctyri experimenty s cilem zjistit, jaky vliv méa batch size a augmentace
na prubéh trénovani a vyslednou presnost na testovacich datech pii trénovani na stejném
mnozstvi dat.

Nasledujici podsekce popisuji prubéh a vyhodnoceni téchto experimentia. Pro tyto ¢tyri
experimenty jsem vyuZil optimalizator Adam s learning rate 10~3, trénovani probihalo 100
epoch. Pii vSech experimentech jsem vyuzil callback funkce ModelCheckpoint pro ukla-
dani nejlepsiho nastaveni parametra sité podle loss funkce na valida¢nich datech a cilovou
presnost na testovacich datech ovéroval na tomto nejlepsim nastaveni parametri. Nastaveni
augmentaci vyuzitych ve vSech experimentech demonstruje ukazka kédu 3.1.
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Experiment 1

Nastaveni parametri trénovani pro experiment:
e Augmentace: Ne
e Batch size: 16

Pribéh trénovani demonstruje a popisuje obrazek 4.5. Lze si vSimnout, Ze po prvnich
dvaceti epochéach kolisani loss funkce na valida¢nich datech témér ustala a od 60. epochy se
jiz témér nezménila. Protoze pri experimentu 1 neprobihaly zadné augmentace, lze vidét,
Ze pri poslednich cca osmi epochach se hodnota loss funkce na valida¢nich datech nepa-
trné zvysila, coz je naznakem overfittingu. Celkové pribéh tohoto trénovani s batch size
16 je pomérné hladky bez necekanych vykyvi. Vysledna presnost tohoto experimentu na
testovacich datech je 92,98%.

Experiment 1 training statistics

ain los:
validation loss

epoch

Obréazek 4.5: Graf vyvoje loss funkce pro experiment 1. Lze si vSimnout, Ze prubéh tohoto
trénovani s batch size 16 je pomérné hladky bez necekanych vykyvi.

Experiment 2

Nastaveni parametri trénovani pro experiment:
e Augmentace: Ne
e Batch size: 64

Pribéh trénovani demonstruje a popisuje obrazek 4.6. Zvétseni batch size na 64 vzorkl
zapricinilo, Ze se parametry sité aktualizovaly méné casto (4x méné) a tim v pocatku tré-
novani prudce kolisala hodnota loss funkce na valida¢nich datech. Jakmile ale parametry
dospély do bodu konvergence, velice prudce tato hodnota klesla blizko optima. Od 60. epo-
chy se hodnota loss funkce drzela velice blizko optima podobné jako u prvniho experimentu.
Vykyvy kolem 40. epochy a pred 60. epochou mohl zapri¢init naptiklad vétsi pomér znacek
jidé délky, nez 7 znaku v dévce a tim posunuti parametru vice smérem, ktery neodpovida
obecnému popisu dat v datasetu. Nebyly zavedeny augmentace a tak by pri delsim trénovani
hrozil overfitting. Vyslednd presnost tohoto experimentu na testovacich datech je 94, 75%.
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Experiment 2 training statistics
60

ain los:
validation loss

loss.
w
8

epoch

N

a tim posunuti parametru vice smérem, ktery neodpovidd obecnému popisu dat v datasetu.

Experiment 3

Nastaveni parametru trénovani pro experiment:
e Augmentace: Ano
e Batch size: 16

Pribéh trénovani demonstruje a popisuje obrazek 4.7. Zavedeni augmentaci oc¢ividné
ztizilo proces trénovani sité, coz lze vycist z neustalého kolisani loss funkce na valida¢nich
datech. Augmentace, které byly zavedeny modifikuji vstup takovym zptsobem, Ze nastavaji
pripady, kdy na vstupnim obrazku nejsou nékteré znaky vidét vibec, coz ale napomaha
generalizaci sité. Sit se s tak velkymi vykyvy v malych davkach o velikosti 16 vypotradava
htite, takze by pro lepsi vysledky bylo za potfebi mnohem delsi trénovani, nez 100 epoch,
za predpokladu, ze by trénovani s augmentacemi po tak malych davkach konvergovalo.
I pfes tento narocnéjsi proces trénovani augmentace zajistily, ze vyslednd presnost tohoto
experimentu na testovacich datech je 95,17%.

Experiment 4

Nastaveni parametri trénovani pro experiment:
o Augmentace: Ano
o Batch size: 64

Prubéh trénovani demonstruje a popisuje obrazek 4.8. Nastaveni augmentaci je stejné,
jako u experimentu 3, ale zvétsenim batch size na 64 se zmirnilo kolisani loss funkce na
valida¢nich datech. Z tohoto pribéhu lze tedy odvodit, ze velké vykyvy v nékolika vzorcich
nemaji tak negativni dopad na trénovani pri vétsich davkach, jako pri mensich. Pri zave-
deni augmentaci vétsi batch size mize tedy znamenat rychlejsi konvergenci se zachovanim
generalizace zajisténé augmentacemi. Toto tvrzeni potvrzuje i vysledna presnost tohoto
experimentu na testovacich datech 95,55%, coZ je nejlepsi z téchto experimenti.
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Experiment 3 training statistics
30

—— train loss
validation loss

epoch

Obréazek 4.7: Graf vyvoje loss funkce pro experiment 3. Zavedeni augmentaci o¢ividné ztizilo
proces trénovani sité, coz lze vycist z neustalého kolisani loss funkce na valida¢nich datech.

Experiment 4 training statistics

—— train loss
validation loss

60

epoch

Obréazek 4.8: Graf vyvoje loss funkce pro experiment 4. Nastaveni augmentaci je stejné,
jako u experimentu 3, ale zvétsenim batch size na 64 se zmirnilo kolisani loss funkce na
valida¢nich datech.

Shrnuti

7 téchto Ctyr experimentti jsem se dozvédél, jaky vliv ma batch size a augmentace na
prubéh trénovani a vyslednou presnost modelu. Pfi nastaveni mensi velikosti batch size
hodnota loss funkce zac¢ne konvergovat mnohem drive, nez pri vétsi velikosti batch size
nezavisle na augmentacich. Nastaveni vétsi velikosti batch size vedlo u obou experimenti
s vétsi batch size ke zlepseni vysledné presnosti sité, nez u experimentl s mensi velikosti
batch size (zvlast pro nastaveni s augmentacemi a bez). Experimenty bez augmentaci mély
hladsi prubéh trénovani, kdy kolem 60. epochy prestala kolisat hodnota loss funkei. Pokud
by trénovani pokracovalo jesté déle, tak by oba experimenty mély problém s overfittingem
(prvni experiment u poslednich 10 epoch zacal jevit znamky overfittingu). Zavedeni aug-
mentaci pozitivné ovlivnilo vyslednou presnost modelu. Oba experimenty s augmentacemi
mély vétsi presnost na testovacich datech, nez experimenty bez augmentaci. Na druhou
stranu trénovani s augmentacemi potrebuje vice ¢asu pro dosazeni nejlepsiho vysledku. Po-
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rovnani prubéhil trénovani mezi experimenty bez augmentaci a s augmentacemi popisuje
obrazek 4.9.

Comparison of losses for experiments
Loss of experiments 1 + 2 Loss of experiments 3 + 4

— Experiment 1 loss —— Experiment 3 loss
Experiment 2 loss Experiment 4 loss

loss
loss

epoch epoch

Validation loss of experiments 1 + 2 Validation loss of experiments 3 + 4

— Experiment 1 validation loss — Experiment 3 validation loss
Experiment 2 validation loss Experiment 4 validation loss

loss
loss

MA_oa

AN N AN —
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

epoch epoch

Obréazek 4.9: Graf srovnani loss funkei experimentii. Vlevo jsou experimenty bez augmentaci
a vpravo s augmentacemi. Experimenty vyznaCeny modrou barvou maji batch size 16,
oranzovou 64. Trénovani s batch size 16 bez zavedeni augmentaci ma rychlejsi a hladsi
prubéh, ale chybi generalizace sité s augmentacemi spojend a hrozi rychlejsi overfitting.
Trénovani s augmentacemi probihd lépe pri vétsi velikosti batch size. Celkové trénovani
s mensi batch size zacne rychleji konvergovat, ale pri delsim trénovani zajisti lepsi vysledky
vétsi batch size.

4.3 Spojeni poznatkia

Cilem préce je natrénovani sité s co nejlepsi presnosti rozpoznavani registracnich znacek.
Na zékladé poznatkt z experimentt (sekce 4.4) a rad z prispévku [6] jsem navrhl vlastni
postup pri trénovani sité. Cilem tohoto postupu bylo dosazeni co nejlepsiho vysledku za co
nejkratsi dobu trénovani. Pfi trénovani jsem vyuzil oprimalizdtor Adam.

Nasleduje popis trénovaciho procesu tohoto postupu, kde nastaveni kazdé jednotlivé
casti trénovani i prubéznd presnost na testovacim datasetu je obsazena v tabulce 4.2. Graf
4.10 obsahuje informace o celém priibéhu trénovani. Kazda barva v grafu znaci jiné nastaveni
hyperparametri. Tabulka 4.2 slouzi jako legenda pro nastaveni hyperparametri kazdé faze
trénovani. S nastavenim se zelenou barvou ze zavedly augmentace.

Jak jsem zjistil z predeslych experimentii, nejrychleji se dosdhne konvergence loss funkce
pri nastaveni mensi batch size. Zavedeni augmentaci tento proces také prodlouzilo, takze
pro nasmeérovani nastaveni parametrt sité jsem zvolil batch size 16 bez augmentaci. Protoze
tento postup mél parametry sité navést jen spravnym smérem, vyuzil jsem callback funkci
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EarlyStopping(patience=3) pro zastaveni trénovani po tfech epochach bez zlepseni loss
funkce na valida¢nich datech. Pro jesté vétsi priblizeni se tomuto ,prozatimnimu® optimu
jsem pokracoval trénovani se stejnym nastavenim, ale learning rate 1074,

Pro prohledani vétsi ¢asti stavového prostoru nastaveni parametri sité jsem pri zavedeni
augmentaci vratil hodnotu learning rate na 10~2. Nastaveni hyperparametrt ivodnim po-
stupem bez augmentaci mélo pozadovany ucinek, protoze po zavedeni augmentaci hodnota
loss funkce uz prilis dramaticky nestoupla. Augmentace se nadale vyuzivaly az do konce
trénovaciho procesu. 35 epoch mi prislo jako dostacujici pocet pro toto nastaveni, protoze se
parametry sité uz pohybovaly pobliz optima. Batch size jsem ponechal na velikosti 16, pro-
toze mensi velikost batch size vede k prudsim zménam nastaveni parametri, coz odpovida
mému zameéru prohledani vétsi ¢asti stavového prostoru.

Ve ctvrté a nejdelsi ¢asti tohoto procesu trénovani jsem cerpal z poznatku z predeslych
experimenti, ze pokud jsou zavedeny augmentace, tak mé nastaveni batch size na vétsi
hodnotu pozitivni G¢inek na proces trénovani i vyslednou presnost modelu za ceny delsiho
trénovani. Proto jsem nastavil batch size na 64. Protoze se nastevani parametri sité uz
velice blizilo hledanému optimu, nechtél jsem, aby se prudkou zménou nastaveni parametri
od tohoto optima vzdalilo k jinému optimu. Z tohoto divodu jsem snizil learning rate na
107

Na zavér, pro dosazeni nejlepsiho vysledku a co nejvétsimu priblizeni se optimu, jsem
ponechal stejné nastaveni a snizil learning rate na 10~°. Trénovani s timto nastavenim jsem
ponechal po 40 epoch. Ke konci si lze povsimnout zacinajiciho poklesu pfesnosti modelu,
coz naznacuje, ze za¢ind dochéazet k overfittingu a tim paddem uz lepsich vysledku z tohoto
trénovaciho procesu nelze dosdhnout.

Zavérem této sekce si dovolim pripomenout vétu z tivodu predeslé sekce 4.4: |, Pti vSech
experimentech jsem vyuzil callback funkce ModelCheckpoint pro ukladani nejlepsiho nasta-
veni parametri sité podle loss funkce na valida¢nich datech a cilovou presnost na testovacich
datech ovéroval na tomto nejlepsim nastaveni parametri.“ Kazda ¢ast trénovani s jinym
nastavenim hyperparametru zacinala tedy s timto nejlepsim nastavenim parametrua sité.

Barva v grafu 4.10
Oranzova | Modra | Zelena | Ruzova | Zluta

Pocet epoch 17 5 35 100 40
Learning rate le-3 le-4 le-3 le-4 le-5
Batch size 16 16 16 64 64

Testovaci presnost 92, 39% 96,22% | 96,67% | 97,27% | 97,85%

Tabulka 4.2: Tabulka nastaveni hyperparametri a prubéznych presnosti na testovacim data-
setu pro kazdou ¢ast trénovaciho procesu hlavniho experimentu. Tabulka slouzi pro prehled
o tomto trénovani a jako legenda pro graf 4.10.
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Obréazek 4.10: Graf priubéhu trénovani a presnosti pro hlavni experiment. V hornim grafu je
zobrazen vyvoj loss funkce na trénovacich i valida¢nich datech. V dolnim grafu je zobrazen
vyvoj presnosti rozpoznani celych znacek na validacnich datech. Kazd4a barva v grafu znaci
jené nastaveni hyperparametra, které je popsano v tabulce 4.2. Vykyvem pii nastaveni se
zelenou barvou bylo pridani augmentaci dat. Lze si povSimnout, ze ke konci trénovani zac¢ina
klesat presnost, coz muze znacit overfitting.

4.4 Porovnani modelu

Jako metriku pro urceni, zda se hlavni experiment vyvedl, ¢i nikoliv jsem zvolil porovnani
mého modelu s jinym modelem s holistickym pristupem rozeznavani registracnich znacek.
Aby bylo porovnani relevantni, je vhodné vybrat model natrénovany na stejném data-
setu Reld. Proto jsem pro porovnéni zvolil model z préce [10], za kterym stoji tym Jakub
Spaitihel, Jakub Sochor, Roman Jurdnek, Adam Herout, Lukas Marsik a Pavel Zeméik. Po-
rovnani probéhlo na testovacich datech datasetl Reld a HDR. Vysledky porovnani jsou
obsazeny v tabulce 4.3.

Jak lze v tabulce vidét, vysledek této prace mé lehce vétsi chybovost v rozeznavani
celych znacek na datasetu Reld, nez vybrany model pro porovnani. Zvyseni chybovosti
na HDR datasetu je disledkem rozlisnosti HDR datasetu od trénovaciho Reld datasetu
(porovnéni datasetu lze vidét v sekei 4.1). Muj model prekonal porovnavany model na
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HDR datasetu, na kterém dosahl o poznani mensi chybovosti. Dtivodem tspéchu na HDR
datasetu je vyuziti augmentaci pri trénovani, které vnasi do trénovacich dat velky rozdil
ve sklonu a zarazuje i zménu pomeéru stran. Také je dilezitym faktorem naddimenzovand
velikost vystupu enkdderu sité praveé kvili lepsimu rozpoznavani znacek s vétsim sklonem
pomoci CTC (zminéno v sekci 3.3). Obréazek 4.11 je ukdzkou rozpoznanych registracnich
zna¢ek mym modelem.

error rate [%] (znak/celd znacka)
model Reld HDR
prace [10] 0,4/1,4 | 3,5/9,7
prace [10] (small) | 0,4/1,7 | 4,5/12,1
mj 0,4/2,2 | 2,2/8,3

Tabulka 4.3: Tabulka porovnani chybovosti mého modelu a vybraného modelu [10] v rozpo-
znavani registracnich znacek z dataseti Reld a HDR. Data vybraného modelu jsou prejata
z téze prace a vyhodnocovani chybovosti probéhlo na zakladé dvou metrik. Hodnota nalevo
udava chybovost v rozpoznavani jednotlivych znakd a hodnota napravo udava chybovost
v rozpoznavani celych znacek.

pred: B8091 pred: S237KT pred: CCIFER1 pred: T7777777
true: B8091 true: S237KT true: LUCIFER1 true: T7777777

pred: B8121 pred: 7B76600
true: B8121 true: 7B76600

pred: BL3WES8
true: B13AEB

pred: BZN1065
true: BZN1065

Obréazek 4.11: Ukazka registracnich znacek, rozpoznanych siti z této prace. Horni 4 vzorky
jsou z Reld datasetu a dolni 4 vzorky z HDR datasetu. Lze si vSimnout, Ze znacky s jinym
poc¢tem znaktl, nez 7 jsou pro sit vétsi problém, kvili nepoméru kategorii dat v datasetu
(vice popséano v sekci 4.1).

31



Kapitola 5
Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo vytvoreni modelu neuronové sité pro rozpoznavani registrac-
nich znacek s co nejlepsi presnosti rozpoznani za co nejkratsi dobu trénovani. Proto bylo
vedlejsim cilem této prace nejdrive porovnat vliv hyperparametri a augmentaci na proces
trénovani sité a vyslednou presnost modelu. Pro porovnani vlivu hyperparametru a augmen-
taci jsem provedl ¢tyTi experimenty, dva bez augmentaci a dva s augmentacemi. Vysledkem
téchto experimentt bylo zjisténi, ze pi nastaveni mensi velikosti davky pii trénovani zacne
loss funkce konvergovat mnohem rychleji, nez pri vétsich davkach. Dalsim zjisténim bylo,
Ze pri zavedeni augmentaci maji hladsi prubéh trénovani naopak davky vétsi velikosti.

Poznatky z experimentu jsem nasledné aplikoval pri trénovani vysledného modelu této
prace. Pfesnost rozpoznani pro jednotlivé znaky/celou znacku byla na datové sadé Reld
99,55%/97,85%, na datové sadé HDR byla presnost 97,83%/91, 72%. Vysledky jsem na-
sledné porovnal s implementaci z prace [10], kde moje implementace dosdhla na Reld da-
tasetu o mélo horsi presnosti, ale na datasetu HDR moje implementace dosdhla o poznani
lepsi presnosti, nez srovnavana implementace.

Pro jesté lepsi vysledek by bylo dobré trénovat model na vice druzich datovych sad. Do-
sahlo by se tak lepsi generalizace a tim vétsi presnosti na neznamych datech. Také by mohlo
k vysledku prispét rtuzné nastaveni augmentaci, misto jednoho konstantniho napri¢ celym
trénovacim procesem. Potencidlné velkého zlepseni by se dalo dosdhnout implementaci re-
kurentni ¢asti modelu s 2D-attention mechanismem, jako v ptivodnim navrhu modelu, ¢imz
by se zamezilo ru¢né zvolenému poctu znaka pro predikci pomoci CTC.

32



Literatura

1]

[10]

ACTIVESTATE. What Is Pandas In Python? Everything You Need To Know [online].
[cit. 2022-05-09]. Dostupné z: https://www.activestate.com/resources/quick-reads/
what-is-pandas-in-python-everything-you-need-to-know/.

ANWAR, F. Gradient Descent — Intro and Implementation in python [online].
Analytics Vidhya, 2019 [cit. 2022-05-06]. Dostupné z: https://medium.com/analytics-
vidhya/gradient-descent-intro-and-implementation-in-python-8b6ab0557b7c.

CHEN, J., NISHIMURA, R. a KITAOKA, N. End-to-end recognition of streaming
Japanese speech using CTC and local attention. APSIPA Transactions on Signal and
Information Processing. Cambridge University Press. 2020, sv. 9, s. €25. DOI:
10.1017/ATSIP.2020.23.

CHOLLET, F. Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions.
In: Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition.
2017, s. 1251-1258.

HUBEL, D. a WIESEL, T. Receptive fields of single neurones in the cat’s striate
cortex. The Journal of physiology. October 1959, sv. 148, s. 574—591. DOLI:
10.1113/jphysiol.1959.sp006308. ISSN 0022-3751. Dostupné z:
https://www.ncbi.nlmnih.gov/pmc/articles/pmid/14403679/7too0l=EBI.

JANETZKY, P. Tips and tricks for Neural Networks [online]. [cit. 2022-05-12].
Dostupné z: https:
//towardsdatascience.com/tips-and-tricks-for-neural-networks-63876e3aadla.

KRIZHEVSKY, A., SUTSKEVER, 1. a HINTON, G. E. ImageNet Classification with
Deep Convolutional Neural Networks. In: PEREIRA, F., BURGES, C., BoTTOU, L.

a WEINBERGER, K., ed. Advances in Neural Information Processing Systems. Curran
Associates, Inc., 2012, sv. 25. Dostupné z: https://proceedings.neurips.cc/paper/
2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf.

LEE, T., CHOLLET, F. a FUZZYTHECAT. Xception V1 model for Keras [online]. [cit.
2022-05-13]. Dostupné z: https://github.com/keras-team/keras—-applications/blob/

master/keras_applications/xception.py.

PEIWEN, Y. Captcha Break [online]. [cit. 2022-05-09]. Dostupné z:
https://githubhelp.com/ypwhs/captcha_break.

SPANHEL, J., SOCHOR, J., JURANEK, R., HEROUT, A., MARSIK, L. et al. Holistic
recognition of low quality license plates by CNN using track annotated data. In:

33


https://www.activestate.com/resources/quick-reads/what-is-pandas-in-python-everything-you-need-to-know/
https://www.activestate.com/resources/quick-reads/what-is-pandas-in-python-everything-you-need-to-know/
https://medium.com/analytics-vidhya/gradient-descent-intro-and-implementation-in-python-8b6ab0557b7c
https://medium.com/analytics-vidhya/gradient-descent-intro-and-implementation-in-python-8b6ab0557b7c
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/pmid/14403679/?tool=EBI
https://towardsdatascience.com/tips-and-tricks-for-neural-networks-63876e3aad1a
https://towardsdatascience.com/tips-and-tricks-for-neural-networks-63876e3aad1a
https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf
https://github.com/keras-team/keras-applications/blob/master/keras_applications/xception.py
https://github.com/keras-team/keras-applications/blob/master/keras_applications/xception.py
https://githubhelp.com/ypwhs/captcha_break

IEEE. 2017 14th IEEFE International Conference on Advanced Video and Signal
Based Surveillance (AVSS). 2017, s. 1-6 [cit. 2022-05-08].

[11] STANFORD, U. CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition
[online]. [cit. 2022-05-06]. Dostupné z: https://cs231n.github.io/.

[12] STANFORD, U. Lecture Collection | Convolutional Neural Networks for Visual
Recognition (Spring 2017) [online]. [cit. 2022-05-08]. Dostupné z:
https://www.youtube.com/playlist?1ist=PL3FW7Lu3i5JvHM81;jYj-zLfQRF3EO8sYv.

[13] W3ScHooLS. NumPy Introduction [online]. [cit. 2022-05-09]. Dostupné z:
https://www.w3schools.com/python/numpy/numpy_intro.asp.

[14] YEGULALP, S. What is TensorFlow? The machine learning library explained [online].
[cit. 2022-05-09]. Dostupné z: https://www.infoworld.com/article/3278008/what-is-
tensorflow-the-machine-learning-library-explained.html.

[15] ZHANG, L., WANG, P., L1, H., L1, Z., SHEN, C. et al. A robust attentional framework
for license plate recognition in the wild. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems. IEEE. 2020, sv. 22, ¢. 11, s. 6967-6976.

34


https://cs231n.github.io/
https://www.youtube.com/playlist?list=PL3FW7Lu3i5JvHM8ljYj-zLfQRF3EO8sYv
https://www.w3schools.com/python/numpy/numpy_intro.asp
https://www.infoworld.com/article/3278008/what-is-tensorflow-the-machine-learning-library-explained.html
https://www.infoworld.com/article/3278008/what-is-tensorflow-the-machine-learning-library-explained.html

	Úvod
	Umělá neuronová síť
	Základy neuronových sítí
	Konvoluční neuronové sítě
	Rekurentní neuronové sítě
	CTC
	Trénování neuronové sítě
	Rozdíl metod rozpoznání

	Návrh a implementace řešení
	Výběr modelu
	Změny oproti vybranému modelu
	Implementace řešení

	Experimenty a vyhodnocení
	Datasety
	Porovnání metod učení
	Spojení poznatků
	Porovnání modelů

	Závěr
	Literatura

