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Abstrakt

Cilem bakalafské prace je vytvofeni a implementace algoritmu pro generovani obrazk
s texty, imitujici texty zpravodajskych relaci. Tyto obrazky budou nasledné slouzit pro
trénovani umélych neuronovych siti pro rozpoznavani text v obraze.

V prvni ¢asti prace jsou analyzovany zpravodajské relace, respektive je zjistovana struktura
a rozlozeni obrazovych dat. Déle jsou analyzovany pouzivané texty a znaky vcetné
pouzivanych fontl. ZjisStovano je také, jakd se nejCastéji objevuji slova, specialni nebo v
bézném jazyce neobvyklé znaky a symboly a kombinace téchto neobvyklych znakt s
pouzivanymi slovy nebo druhy textt, jako jsou napiiklad jména, mista, povolani, politické
strany a podobn¢.

V druhé ¢asti se zabyvam konkrétnim nédvrhem algoritmu, jeho zobecnénim pro moznost
pouziti u raznych stanic provozujicich zpravodajské relace a v posledni fadé jeho
implementaci v konkrétnim programovacim jazyce.

V posledni ¢asti je experimentalné ovéiena kvalita dosazenych vysledkt. Jaccardiv index
(také IoU) rozpoznanych oblasti s textem s pouzitim stavajici natrénované sité je primérné
0,7. Déle jsou tyto vysledky diskutovany a podrobnéji rozebrany. Uplné na zavér je
diskutovano navrhnuti moznych vylepSeni a budouci prace navazané na tuto praci.

Kli¢ova slova

generovani dat, synteticka data, rozpoznavani textu, zpravodajské relace, neuronové sit¢,
obrazova data



Abstract

The purpose of this bachelor thesis is to create and implement an algorithm for generating
images with texts imitating the texts of news sessions. These images will be used to train
artificial neural networks for text-in-image recognition.

In the first part of the work, the news sessions are analyzed, more precisely the structure
and distribution of image data is discovered. In addition to, the used texts and characters,
including the used fonts, are analyzed. Ascertained are also the most common words,
special or unusual characters and symbols in common language, and combinations of these
unusual characters with words or types of text used, such as names, places, professions,
political parties, and so on.

The second part is focused on a specific design of the algorithm, its generalization for the
possibility of using for various news sessions and finally its implementation in a specific
programming language.

In the last part, the quality of the achieved results is experimentally verified. The Jaccard
index (also IoU) of recognized areas with text using the existing trained network is on
average 0.7. These results are then discussed and examined. Finally, the proposal of
possible improvements and future work related to this work is discussed.

Key words

data generation, synthetic data, text recognition, news sessions, neural network, image data
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Kapitola 1

Uvod

Tato bakalarskd prace se zabyva vytvafenim trénovacich obrazovych dat pro hluboké
konvolu¢ni neuronové sit€¢ pouzivané na ZapadocCeské univerzit€¢ v Plzni k rozpoznavani
textu ve zpravodajskych relacich.

1.1 Motivace

Hlavni motivaci pro tuto praci je potieba vytvareni trénovacich obrazovych dat, které by
umoznily zvysit UspéSnost rozpoznavani hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti pro
rozpoznavani textu. Dosdhnout vys$si UspéSnosti rozpozndvani by se mélo pomoci
specifickych pozic, velikosti, podbarveni, rozlozeni a typi textl v trénovacich datech.
Zpravodajské relace maji sva specifika, kvili kterym nedosahuji bézné trénované hluboké
konvolu¢ni neuronové sité tak vysoké tispéSnosti. Jedna se zejména o kombinace znakl a
textl, které se v bézné feci a béznych textech vyskytuji velice ziidka nebo viibec.

Cilem této bakalaiské prace je zlepsit stavajici tspéSnost pouzivané sit¢ prostfednictvim
generovani obrazovych dat z cilové domény pro jeji natrénovani. Stavajici neuronova sit’
je trénovana na pfiliS obecnych datech, a tudiz dovede rozpoznéavat loga, nékteré rucné
psané texty 1 bézné fonty, kdy pravé zminéna schopnost rozpoznavat i obecné texty brani
bezchybnému rozpoznavani texti. Cilem je tedy zlepSit uspéSnost rozpoznavani
specifickych obrazovych textovych dat, a tak sit’ adaptovat.

Cinnosti spojené s realizaci bakalaiské prace byly rozdéleny do nékolika oblasti, kterymi
byly (i) sezndmeni se s principy rozpoznavani texti v obraze pomoci neuronovych siti, (ii)
nastudovani modernich technik generovani texti v obraze, (ii1) navrh a vytvoieni algoritmu
pro generovani obrazovych dat imitujicich zpravodajské relace, (iv) experimentalni ovéteni
kvality.

1.2 Pouzité technologie

V této kapitole jsou popsany softwarové technologie pouzité v bakalarské praci.
Veskeré pouzité technologie jsou typu Open-Source.



1.2.1 Python

Python [1] je vysokouroviiovy dynamicky interpretovany jazyk, ktery byl navrzen
Guidem van Rossumem. Tento jazyk ziskdva v poslednich letech na popularité, protoze
je Open-Source, nabizi velkou fadu knihoven, da se dobfe a rychle naucit a dobie se
vném orientuje. V roce 2018 se diky své zvySujici se popularité zatadil mezi
nejpopularnéjsi jazyky na svété. Nabizi zéroven instalaéni baliCky pro vétSinu
pouzivanych platforem (Windows, Linux, macOS, Unix, Android). Aktudlné nejnové;si
verzi je Python 3.8. Standardni implementace Pythonu je v jazyce C a je vyvijena
Python Software Foundation. Zaroven existuji 1 dalSi implementace jazyka pro
specifické potieby, jako napt. PyPy pro masivni paralelni programovani.

Nabizi moZnost programovat objektové, procedurdlné, funkciondln€ i imperativne.
Kwvuli interpretovanému kédu dosahuje Python Casto nevyrovnanych vykonii. Pokud se
kéd spousti s implementaci PyPy nebo Cython, je mozné optimalizaci kodu dosahnout
1 vice nez fadového zlepSeni a pfi maximalni optimalizaci kodu na vykon 1ze dosahnout
témér stejné rychlosti jako u kodu psaného piimo v jazyce C.

Dtivody, pro¢ byl pro implementaci zvolen Python, jsou nasledujici:

e velké mnozstvi Open-Source knihoven, které usetfi hodné Casu pii praci s
obrazovymi daty

e snadna implementace kodu a absence starosti jako naptiklad sprava paméti a
dalSich nizkouroviiovych starosti
prenositelnost kodu mezi zafizenimi
oproti Javé€, coz je asi nejvetsi konkurence, nepotiebuje Python viVM

1.2.1.1 PIL - Python Imaging Library

Python Imaging Library (zkradcené PIL) [2] [3], v novéjSich verzich znamy také jako
Pillow, je volna knihovna pro Python, kter4 nabizi fadu funkci pro praci s obrazovymi
daty. Byla vydana v roce 2009 a umoziiuje

praci s jednotlivymi pixely

masking a zpruhlediiovani

filtrovéani obrazu, jako vyhlazovani, rozmazani nebo hledani hran
vylepSeni obrazu, jako je zaostfeni, uprava jasu, kontrastu nebo barvy

pfidani textu do obrazku a mnoho dalsiho

Pravé posledni funkce budu pro svoji praci vyuzivat predev§im. Pillow knihovna
umoziuje pro piidani textu do obrazu zvolit mnohé, jako naptiklad font, velikost,
prahlednost, barvu, stinovani, natoceni textu, mezery, smér, zarovnani, jazyk, a mnoho
dalsich. V mé praci vyuzivam nésledujicich moznosti
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barva
vypli
font

zarovnani.

Pillow disponuje také funkci na vraceni velikosti textu v pixelech, kdy vstupnimi
parametry, které vyuzivam, jsou font a text.

Jako podklad na pozadi pro text vyuzivam funkci na vkladani obdélnikt a funkci na
skladani obrazii ptes sebe pro dosazeni pruhlednosti pozadovanych vkladanych objektt.



Kapitola 2

Principy rozpoznavani textli v obraze pomoci neuronovych siti

Rozpoznavani texti v obraze pomoci neuronovych siti je realizovano piedevsSim
konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Alternativné mohou byt doplnény o piedzpracovani a
0 zpracovani vystupu.

2.1 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronova sit’ je specialnim piipadem neuronovych siti [4]. Neuronové sité
jsou klasifikatory, které je mozné natrénovat na rtiznorodé specifické ulohy analyzy dat. To
zahrnuje zpracovani dat, rozpoznavani objektl v obraze, shlukovani dat, rozpozndvani feci
a mnoho dalSich.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Obrazek 1- Ukazka zjednodusené funkce konvolucnich neuronovych siti, kdy se pomoci konvoluce postupné ziskavaji priznakové
mapy, az dokud se neziska pouze priznakovy vektor. [5]

Konvoluce obrazu spocivd v zobrazeni skupiny informaci do jednoho prvku pomoci
pienasobeni konvolu¢ni maskou. Tato operace se nazyva ,,pooling®. Vysledek operace
konvoluce se nazyva “Feature map”, neboli pfiznakovd mapa a mliZeme na ni znovu
aplikovat konvoluci. Poté, co obrazek projde vSemi vrstvami konvolu¢ni neuronové sit¢, se
na posledni vrstvu, jez je vektor, aplikuje posledni pooling a zjisti se nejpravdépodobné;jsi
rozpoznany znak.



Obrazek 2 — Prvni vrstva konvolucni neuronové sité trénované na datasetu ImageNet [6] zobrazujici barevné a tvarové filtry, které
kooperuji s funkci tycinek v lidském oku. [6]

Jednou z prilomovych praci v oblasti rozpoznavani obrazkii pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti byla prace ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural
Networks [6], kterd vysvétlila vyznam prvni konvolu¢ni vrstvy, jakozto barevnych a
tvarovych filtrti. Naucené filtry, které se vytvorily pomoci trénovani s ucitelem pouze z dat,
jsou podobné, jako tyCinky v oku Clovéka. Zajistuji prvotni zpracovani, nalezeni ptiznakl
dualezitych pro dalsi zpracovani, resp. rozpoznavani v konvoluc¢nich vrstvach a mohou nam
fici, jaké prvky jsou v datech klicové pro identifikaci, resp. rozpoznavani. Toto zjisténi
mimo jiné koresponduje s teorii evoluce.
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Obrazek 3 — Ukazka podobnosti obrazkii diky L2 vzdalenosti priznakovych vektorii. Levy prvni sloupecek jsou obrazky, k nimz
hledame nejpodobnéjsi na zaklade L2 vzdalenosti. Obrazky jsou serazeny smérem vpravo, jak se zmensuje jejich podobnost viici
vzoru v levém sloupecku. [6]

Obrazek 3 ukazuje, ze diky blizké L2 vzdalenosti ptiznakovych vektori podobnych
obrazkl ve vektorovém prostoru tvofeném ptiznakovymi vektory, je mozné velmi dobie
urcovat podobnost obrazkli. Podobnost se neurcuje pouze pomoci barevnych a tvarovych
statistik podobné jako dfive, ale pravé pomoci L2 vzdalenosti ptiznakovych vektort, které
obsahuji extrahované kli¢ové sémantické ptiznaky.

2.2 End-to-end metoda pro vicejazy¢né zpracovani textu ve scené

V této bakalarské praci je vyuzita metoda [ 7] zalozena na konvolu¢nich neuronovych sitich.
V dalsich podkapitolach bude tato metoda predstavena.

2.2.1 Lokalizace textu ve scéné

Lokalizace textu v obraze se provadi také konvolu¢ni neuronovou siti. Ta z obrazu text
piimo necte, pouze detekuje Ctyfuhelnik, ve kterém se text nachézi.
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Table 1. Output geometry design

(a) (b)

”

() (d) (e)

box edge
distances

Obrazek 4 — Ukdzka lokalizace textu ve scéné v praci EAST [8]. Casti: (a) Zluté je vyznacena pivodni oblast s textem, zelené
zmenSend oblast s textem, (b) ohodnocend oblast s textem, (c) generovani RBOX mapy, (d) mapa vzdalenosti jednotlivych pixelii
ke stranam ctyruhelniku, (e) whel natoceni. [8]

Obrazek 4 ukazuje lokalizaci textu ve scén¢ pomoci EAST [8] detektoru. Pro detekovanou
oblast s textem viz. Obrdzek 4 (a) se nejprve vytvoii tzv. “RBOX map”. Ta obsahuje Ctyfi
mapy vzdalenosti. Kazdd mapa reprezentuje vzdalenost k jednotlivym stranam
ctyfuhelniku. Vzdalenost bodu od strany, je reprezentovana barvou, kterd obsahuje
informaci o vzdalenosti bodu ke strané. Na zaklad¢ téchto map se zredukuje velikost oblasti
s textem (Obrazek 4 (a) zelena oblast), aby se v oblasti nachazely pouze uzite¢né informace.
K boxu se ptifadi i informace thlu pro zpracovani pii pozdéjSim Cteni.

pravy okraj

levy okraj

—

horni okraj

Obrazek 5 - Podrobnéjsi vysvétleni, jak se poloha bodu v prostoru reprezentuje pomoci ¢tyr barevnych map. Fialové primky
zndzornuji, jak je bod v prostoru reprezentovan v danych vzdalenostnich mapach.

2.2.2 Cteni textu

Cteni textu je realizovano plné konvoluéni neuronovou siti (tj. bez “fully connected”
vrstev), coz umoziuje zpracovani libovolné dlouhého vstupu. Konvoluci tvofime
priznakové mapy az do doby, nez z nich vytvoiime ptiznakovy vektor. Béhem tohoto
procesu, kdy pies obraz “klouze” konvolu¢ni jadro, mohou vzniknout duplicity, pokud se
znak objevi ve dvou nebo vice bounding boxech. Tyto duplicity se mohou dostat az do
priznakového vektoru, ze kterého se ziskavaji znaky a ve vystupu se tyto duplicity mohou
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objevit napt. ve form¢ “AAUTTO”. Parametry sit¢ jsou optimalizovany pomoci ztratové

[T

funkce “CTC loss function” [9], kterd odstrani duplicity a mezery nahradi znakem
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Kapitola 3

Moderni techniky generovani textil v obraze

3.1 Trénovani syntetickymi daty

RGB Depth gPb-UCM Segmentation Text Regions

Sample Scene-Text Images

Obrazek 6 - Postup vytvoreni syntetickych neuspordadanych textii ve scéné. Prvni Fdadek ukazuje postup zpracovani vstupniho
obrazku, kdy se nejprve provede hloubkova analyza pomoct konvolucni sité [10], nasledné se provede gPb-UCM segmentace [11]
a nakonec obrazek rozdeli jednotlivé oblasti, do kterych je mozné generovat text. [12]

Inspiraci bakalaiské prace byl generator syntetickych dat [12], ktery vklada texty do
homogennich ¢asti scény. Na vychozi RGB obrazek se aplikuje hloubkova analyza
realizovana konvolu¢ni neuronovou siti [10] a vytvoii se hloubkova mapa. Na zéklad¢ té
se obraz segmentuje pomoci "gPb-UCM Segmentation" [11] a vysledkem je piivodni
obrazek rozdéleny na segmenty, které eliminuji potiebu generovat texty na podkladu.

Texty jsou na homogennich plochach dobte rozpoznatelné a vétSinou veelku vérné imituji
redlné napisy.

Pro potifeby rozpoznavani zpravodajskych dat je ovSem takovéto generovani textu
nevhodné, protoze zpravodajska data maji stejné typy pisma a pro stejné kontexty se vzdy
vyskytuji na stejnych pozicich a na jednobarevném mirné¢ prihledném podkladu. Tyto
rozdily vedou k chybam ve Cteni textu, protoze byla sit’ trénovand na nevhodnych,
respektive pfiliS obecnych datech, kterd nereflektuji vlastnosti obrazovych dat
zpravodajskych relaci.
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Kapitola 4

Algoritmus pro generovani obrazovych dat imitujici zpravodajské
relace

4.1 Analyza zpravodajskych relaci

Na tGivod nutno podotknout, Ze tento projekt je vytvaien ve spolupraci s CT, proto byla
i analyza primarné provadéna na datech od CT. Analyza zpravodajskych relaci se
sestava z nékolika ¢asti, jimiz jsou (i) Sablony zpravodajskych relaci, (ii) analyza pozic
grafickych prvkd, (ii1) analyza zobrazovanych textt, (iv) analyza Cetnosti jednotlivych
Sablon. Zavérem je porovnani s relacemi ostatnich televiznich stanic.

Sablony zpravodajskych relaci

Nasledujicich 5 obrazkii (Obrazek 7 az Obrazek 11) zobrazuje Sablony, které jsou ve
zpravodajstvi CT vzdy zobrazovany stejné. U nékterych jako je Sablona vizitka a
Sablona titulky, jsou nékteré grafické prvky shodné, v tomto konkrétnim ptipad¢ je to
jméno a povolani.

Jana Maldéova /€SSD/ ministryné prace a socidlnich véci
SCHILLEROVA: POZADAVKY CSSD BY VYRAZNE ZVYSILY SCHODEK ROZPOCTU.

=

n A ATy

Obrazek 7 - Sablona 1 - "vizitka"
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Obrazek 8 - Sablona 2 - "sive"

—

Obrazek 9 - Sablona 3 - "titulek"
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Obrizek 10 - Sablona 4 - "zdroj"

Hodné by mé nastvalo, kdyby se néco stalo pfi startu.
Chci, aby vSechno bylo spravné.

a1

Franky Zapata vynalezce a priakopnik létani

T ) atne

Pt iy ENEMENTS

Obrizek 11 - Sablona 5 - "titulky"

Obrazek 12 ukazuje piiklady ostatnich nestalych obrazovych dat s texty. Tato data se
vymykaji veSkerym Sablondm a neni je mozné zddnym zplsobem ptfedpovidat. Veskera
nestalad obrazova data jsou vytvaiena na miru pro jednotlivé zpravy ve zpravodajstvi.
V datech nebyly nalezeny Zadné podobnosti, podle kterych by se data daly rozumné
sjednocené generovat.

17



Hlasovani v referendu o brexitu v r. 2016

zstat v EU odejit zEU

Anglie 13,3 mil. 15,2 mil. 53

Skotsko 1,7 mil 1,0mil. 38
Wales 0,8 mil. 0,9 mil. 52
Severni Irsko 0,4 mil. 03mil. 44

€inné pivovary v Cesku

Zbrané v USA

druhy dodatek dstavy

393 300 000 ™

legéinich i nelegalnich
stfelnych zbrani

1SE \ HORMUZSKEM PROLIVU STON 28 DVA

Obrazek 12 - Ostatni nestala obrazova data

4.1.1 Analyza pozic grafickych prvki

V nasledujici tabulce jsou uvedeny relativni vzdalenosti klicovych bodu jednotlivych
Sablon. Kazdy obdélnik je definovany standardné dvéma body, levy horni roh a pravy
dolni roh. Tato reprezentace obdélniki byla zvolena, protoZe je pouzivana v knihovné
Pillow (PIL) [3]. Pozice jsou zadané v rozmezi 0-1. Pozice v pixelech se vypocte pozice
* rozliSeni osy.

Sablona 1 - levy horni roh pravy dolni roh
vizitka
x0 y0 x1 yl
prvni fadka 0.075 0.840277 0.9234375 0.90277777
cas 0.075 0.904 0.1578 0.95
text zprav 0.15859375 0.90416666 0.9234375 0.95

Tabulka I - Sablona I - "vizitka"

Sablona 2 - levy horni roh pravy dolni roh
Zive
x0 y0 x1 yl
prvni fadka 0.240625 0.052777 dopocitdvané | dopocitavané

Tabulka 2 - Sablona I - "ivé"
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Sablona 3 -

levy horni roh

pravy dolni roh

titulek
x0 y0 x1 yl
prvni fadka 0.075 0.8125 0.9234375 0.9027777
Tabulka 3 - Sablona I - "titulek”
Sablona 4 - levy horni roh pravy dolni roh
zdroj
x0 y0 x1 yl
prvni fadka dopocitavané | dopocitavané 0.92109375 0.10694444
Tabulka 4 - Sablona 1 - "zdroj"
Sablona 5 - levy horni roh pravy dolni roh
titulky
x0 y0 x1 yl
prvni fadka 0.075 dopocitavané 0.9234375 0.8222222
cas 0.075 0.904 0.1578 0.95

Tabulka 5 - Sablona I - "titulky”

4.1.2 Analyza zobrazovanych textl

V textech zobrazovanych béhem zpravodajstvi se mimo béznych textli objevuji
specifické znaky (“/, “°C”, “%”, ...) a specifické druhy textli (jména, mista, politické
strany, ...). Objevuji se také Cisla, at’ uz celd nebo desetinnd, oddélend desetinnou
carkou, za kterymi mohou nésledovat zkratky ‘mil.’, ‘mld.” a dalsi. Dale jako posledni

se objevuji ¢isla oddélena dvojteckou, reprezentujici Cas, skore, pomér a dalsi.

Pravé s témito specifickymi situacemi by neuronové sit’ natrénovand na obecnych
datech mohla mit potize z dlivodu zameény s jinymi texty nebo znaky.

e Seznam specifickych znakii:

O /9%9:90C5(7)7+
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e Seznam zkratek:
© m, mm, cm, km, mil., mld., km/h, m/s, r.
o svétove mény
o zkratky politickych stran
e Seznam specifickych textl:
o jména, ptijmeni, adresy, internetové adresy, firmy, politické strany, staty

4.1.3 Cetnosti

Provést analyzu Cetnosti, jejiz kvantitativni zjiSténi by byla objektivni, by bylo ¢asove
velmi naro¢né a pro potieby vytvoreni algoritmu i zbytecné. U neuronovych siti pfi
trénovani z tzv. “big data” nezélezi na presném poméru trénovacich piikladi, ale spise

(13-4 L% ¢¢

na jejich velkém poétu. Uplné tedy postaéi kvantifikace typu “Casté”, “standardni”,

“mén¢ Casté” a “vyjimecné”.
Castymi jsou:

® jména, piijmeni, “:” v podob¢ zobrazované¢ho ¢asu
Standardnimi jsou:

e adresy, internetové adresy, firmy, politické strany, “/”’, mény
Mén¢ Castymi jsou:

o %,°C,(,),t, zkratky (m, km, mil., mld., r.), staty
Vyjimecéné jsou:

e zkratky (km/h, m/s, cm, mm a dalsi)

4.1.4 Porovnani s relacemi ostatnich televiznich stanic

V porovnani s ostatnimi televiznimi relacemi vykazuji tyto Sablony podobnosti. Témi
jsou Sablona zivé, Sablona zdroj, Sablona titulky a z Casti Sablona vizitka. U Sablony
titulek 1ze také najit podobnost.

4.2 Navrh algoritmu

Névrh algoritmu postupuje dle analyzy a zjiSténych Sablon.
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Hlavni kostra algoritmu

Vybér Sablony:

Vybér Sablony

h 4 h 4 \ 4 h 4 h 4 A4
Vizitka Zivé Titulek Zdroj Titulky Néhodna data
Obrazek 13 - Vyber sablony
Vizitka:
False
L
— Jméno a Fiijmeni Politicka strana » Prace » Cas » Zpravy

Obrazek 14 - Cast pro vytvoreni "vizithky"

Zive:

—> Text Zivé >

Ziskani mista
(adresy)

—»  \fykresleni textu

"y

Obrazek 15 - Cast pro vytvorent "zive"

Titulek:

—»  Ziskani titulku >

Vykresleni textu

Obrazek 16 - Cast pro vytvoreni "titulku"
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Zdroj:

— Text zdroj —»  Ziskani zdroje *  Wykresleni textu

Obrazek 17 - Cast pro vytvorent "zdroje”

Titulky:

Vizitka

Vbér titulek Ziskani titulek  —® Wykresleni titulek

False

Nahodna
volba

Jméno a Pijmeni Politicka strana  ——»] Préce
Obrazek 18 - Cast pro vytvoreni "titulek"
Nahodna data:
Vybér nahodnych dat
Y Y Y Y
Nahodny text
Zkratky [uzné velky Mény Specialni znaky
ruzné dlouhy

Obrazek 19 - Cast pro vytvoreni nahodnych dat

Anotace:

Ziskani dat Vypsani pozic a textd
(pozic a textu) do ixt souboru

Obrazek 20 — Vytvoreni anotace

4.3 Implementace algoritmu

Implementace algoritmu byla provedena, jak bylo zminéno v kapitole pouzité
technologie, pomoci programovaciho jazyka Python.
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Kod je strukturovan do dvou tfid a nasledné€ do jednotlivych metod. Je zamyslen jako
kéd pro “odbornou vetejnost”, z ¢ehoz plyne i existence vlastniho konfigura¢niho
souboru, ktery umozni uzivateli téméf uplné nastaveni pozic grafickych prvka. Diky
logickému a systematickému ¢lenéni do jednotlivych funkci jsou mozné i zasahy do
programu a jeho ptipadné Gpravy pro velmi odlisné zpravodajské relace.

Dv¢ hlavni tfidy jsou

1. Sample
2. AITGM
Sample

Ttida Sample ma dva hlavni tkoly. Uchovat a separovat data aktudln¢ generované¢ho
obrazku. Instance tiidy Sample diky tomu uchovava veskera data k obrazku a z toho
diivodu je v ni umisténa i funkce pro vytvoreni anotace.

Metody tfidy se struénym popisem:
e Joad image
Nacte do paméti pozadi, do kterého se budou vkladat grafické prvky.
e annotation

Po dobu vytvateni obrazového data uchovava ve strukturované formeé pozice a
texty vlozenych grafickych prvka.

e annotation save

Vygeneruje ulozena strukturovana data do souboru typu “txt”.

AITGM

Druha tiida AITGM (Artificial intelligence training generator module) vytvaii instance
ttidy Sample. Jedna instance tfidy Sample pro jeden obrazek. Tiida AITGM ke své
funkci pottebuje konfiguracni soubor, ze kterého jsou nacitany veskera data o umisténi
souboru s texty, pozice grafickych prvki, rozliSeni obrazovych dat, barvy textli a pozadi
a dalsi doplitkové informace nutné k béhu programu.

Daéle tato tfida do jednotlivych postupné generovanych instanci tiidy Sample vloZzi
pozadi a jednotlivé grafické prvky podle logiky v kapitole 4.2 Navrh algoritmu.
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Funkce tfidy se stru¢nym popisem:

load_vars

Nacte promeénné z konfiguracniho souboru.
load cfg

Nacte konfiguracni soubor.

new_sample

Zalozi novou instanci tfidy Sample a nahodn¢ vybere Sablonu. Poté vygeneruje
anotac¢ni soubor.

get_one

Vrati ndhodnou fadku ze souboru v potfebném formatu.

get text

Vrati ndhodné dlouhy text ze zadaného rozmezi ze souboru.
load file

Nacte soubor a piedupravi pro dalsi funkce.

get wild text

Vrati ndhodny text ze zadaného rozmezi pro generovani nahodného textu.
get date

Vrati ndhodné datum.

get politic

Vrati ndhodnou politickou stranu.

getplace

Vrati ndhodnou kombinaci jednoho nebo vice prvki mist v tomto pofadi: stat,
meésto, ulice.

live

Vygeneruje do obrazku data dle Sablony zivé.
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subtitles

Vygeneruje do obrazku titulky.

source

Vygeneruje do obrazku data dle Sablony zdroj.
report_title

Vygeneruje do obrazku data dle Sablony titulek.
name_job

Vygeneruje do obrazku jméno, pfijmeni, potencionalné politickou stranu a praci
dle navrhu algoritmu. Cast $ablony vizitka.

crawl_text

Vygeneruje do obrazku zpravy. Cést $ablony vizitka.

resized ct

Vygeneruje do obrazku velikostng zménéné zpravy. Cést Sablony vizitka.
time generator

Vygeneruje do obrazku ¢as. Cést $ablony vizitka.

synt wild

Vygeneruje do obrazku ndhodné data, pokud je to mozné (je dostatek mista,
nekoliduji grafické prvky, ....). Vrati True, kdyz funkce skoncila Gspésné a text
byl vygenerovan, nebo False, kdyz se nascital dostatek chyb signalizujicich
problém (zacykleni, kolize, ...).

wild text

Kontroluje, jestli se provedla funkce synt wild a ptipadné ji pousti znovu, dokud
se neprovede.

get text color
Vrati barvu textu ze zvolenych barev v konfiguracnim souboru.
get_back color

Vréati barvu pozadi ze zvolenych barev v konfiguraénim souboru.
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e check colors

Zkontroluje, jestli nejsou barvy vlozené jako parametry dostate¢né odlisné.
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Kapitola 5

DosazZené vysledky

8 Zdroj: denikplus.cz (g

hodnoceni, hazor autora nebo redakce; 3. titulek je vyjadienim

Andélin Peffkova /Pirati/ Technik BOZP

(JB:¥M ZE SE BUDE JEDNAT O EFEKTIVNI RESENI, S NIMZ BUDOU SOUHLASIT

Obrazek 21 — Ukazka veétsiny spolecné vygenerovanych syntetickych dat

Obrazek 21 ukazuje spolecné vykreslené témét vSechny prvky kromé titulku, ktery by
se kryl s vizitkou. Uprostied se nachdzi oblast s ndhodnym textem, ktera ma za kol
simulovat nestdld obrazova data vyskytujici se ve zpravodajstvi, viz. Kapitola 4.1 —
,LAnalyza zpravodajskych relaci®.

Pfes 120 novych pfipadli za den V-4, Pres 120 novych pFipadii za den
LRI wwwcr2acz i | Ly wower2acz |
0

Obrazek 22 - Porovnani originalu a vytvorené kopie pro titulek zpravy
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Budu tém stranam pomahat, jak jen dovedu, aby se do toho daly Budu tém stranam pomahat, jak j‘:‘” dovedu, a"j’V se do toho daly

a dotahly to. A pfedpokiadam, Ze i na brexit asi tak trochu dojde, .1 adotahly to. A pfedpokladam, Ze i na brexit asi tak trochu dojde,
— — ot e

Boris Johnson britsky premiér Boris Johnson bristky premiér

ECEEEM BEHEM DNE NA SEVERU A SEVEROVYCHODE MISTY PREHANKY, GJEDINELE | BOURKY, ' 22:25 BEHEM DNE NA SEVERU A SEVEROVYCHODE MISTY PREHANKY, OIEDINELE | BOURKY.

Obrdazek 23 - Porovnani originalu a vytvorené kopie pro titulky

) Jana Malagova /ESSD/ ministryné prace s socidlnich vacl o
TU. g 22:02 SCHILLEROVA: POZADAVKY £SSD BY VYRAZNE ZVVSILY SCHODEK ROZPOCTU. R

Obrdazek 24 - Porovnani originalu a vytvorené kopie pro vizitku

Na porovnénich mizeme vidét vérnost vygenerovanych prvki vzhledem k originalu.
CT poskytla unikatni privatni font ,,TV Sans Screen, pouzivany vyhradné v potadech
z produkce CT, diky ¢emuZ jsou kopie zcela vérné originalu.
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Kapitola 6

Experimentalni ovétfeni kvality a budouci prace

6.1 Rozpoznané oblasti s textem

Pro rozpoznani oblasti s textem byl pouzit E2E-MLT [7] detektor. Na obrazcich Obrazek
25 az Obrazek 27 l1ze vidét, ze rozpoznané oblasti se li§i minimaln¢ a v rozpoznaném textu
lze spatfit drobné rozdily, ale i naprosté shody. Shodu vidime naptiklad na Obrazek 25, kde
na origindlu bylo rozpoznano ,,www.cts4.cz* a na vytvorené kopii také ,,www.cts4.cz*,
ackoli mélo byt rozpoznano ,,www.ct24.cz*“. Rozdil je naopak u slova ,,piipadi®, kde na
originale je rozpoznano ,.,h pripadu‘ a na kopii ,,hpripadiiz®. Metoda na rozpoznani [7] je
parametricka a tyto chyby jsou jednim z disledkii nastaveni parametrti, a 1 disledkem
trénovani, které neobsahovalo ¢esky jazyk.

F

PFes 120 novych pFipadi za den i, Pfes 120 novych
L IETHTN (wwwcraa.cz g

Budl’'tém stranam pomahat] jakijen dovedu, aby se do'toho daly 'Qudu ten?'stranam po e_n doven-u‘.'a!_)y e Hojlahgd c.ialv
Fdotahly oA predpokladam; ze T nd brexit asitak tfochu dojde, : & dotahly to, A predpoki 'na brexit @si tak trochl dojde,
Boris Johnsori ‘britsky premiér Boris nson bristky premiér
“|BEHEM DNE NA SEVERU A[SEVEROVYCHODE MISTY PREHARKY, DJEDINELE | BOURKY. EIPTH 'BEHEM DNENA BEVERU A SEVEROVYCHODEMISTY OJEDINELE | BOURKY.

Obrdazek 26 - Porovnani rozpoznanych oblasti u titulkii

29



ECNA
N

O i

Jand Malaéova /€SSD/ ministi

Obrazek 27- Porovnani rozpoznanych oblasti u vizitky

6.2 Jaccard index

Experimentélni ovéteni kvality je provedeno pomoci Jaccardova indexu. Porovnava se
prunik vygenerované oblasti s textem a rozpoznané oblasti s textem se sjednocenim téchto
oblasti. Jaccardliv index se spocte jako prinik oblasti vydéleny jejich sjednocenim.

L

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Obrazek 28 — Vypocet Intersetion over Unions (Jaccardiiv index) [13]

Pro vygenerované obrazky uvedené v ptiloze jsem vytvoftil kéd, ktery vypocte Jaccardiv
index oblasti zapsanych pfi generovani textl a oblasti rozpoznanych pomoci E2E-MLT [7]
detektoru. Statistika pfesnosti rozpoznavani textu bude spoctena v navazujici praci.

Vysledky pro obrazky v ptiloze:

Nazev Sjednoceni [px] Prinik [px] Jaccardlv index
imgl 2780 1905 0.6852
img?2 7446 5390 0.7238
img3 6823 5018 0.7354
img4 3780 3105 0.8214
img5 40120 31953 0.7964
img6 33707 28055 0.8323
img7 9668 6260 0.6474
img8 25303 19985 0.7898
img9 7725 5942 0.7691
img10 5715 3875 0.6780
imgl1 14184 10801 0.7614
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imgl2 24928 20998 0.8423
imgl3 6453 4878 0.7559
imgl4 5953 4584 0.7700
imgl5 31295 25952 0.8292
imgl6 8829 4589 0.5197
imgl7 47695 38101 0.7988
imgl8 6070 4370 0.7199
imgl9 20447 16114 0.7880
img20 4906 3772 0.7688
img21 30399 25339 0.8335
img22 3848 3461 0.8994
img23 9340 5284 0.5657
img24 14367 10934 0.7610
img25 16728 12658 0.7566

Tabulka 6 - Jaccardovo skore pro jednotlivé obrazky z prilohy

Nizké hodnoty u obrazkl ,,imgl6* a ,,img23*“ jsou zpusobené faleSnym rozpoznanim
nejspise ¢inskych znakd, které se na obrazcich viibec nevyskytuji. Obé falesnd rozpoznani

jsou ukézané na Obrazek 29 a Obrazek 30.

Celkové vysledky vySe uvedeného testu prunikt oblasti tikaji, ze aktudlni rozpoznavani
textl [7] neni Upln€ Spatné, nicméné pro Cesky jazyk a standardizované texty ma
nedostatky, jako piekryvani oblasti, nepiesnost oblasti zpisobené vlivem naucenych dat a

dalsi.

Obrazek 29 — Chyba u prilohy img16, zpiisobena snahou sité rozpoznavat i Spatné citelné texty

Obrazek 30 — Chyba u prilohy img23, zpiisobena snahou sité rozpoznavat i Spatné citelné texty
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6.3 Budouci prace

Tato bakalai'ska prace bude slouzit jako zaklad pro diplomovou praci v navazujicim studiu.
Ptipadné nedostatky v generovani dat se projevi az pozdéji, kdy budou synteticka data
z této prace pouzita pro trénovani neuronové sité. Cilem bude zlepsit uspésnost stavajici
sit¢ [7] v rozpoznavani Ceského jazyka a zpravodajskych relaci. V této praci nebyla
zmétena presnost rozpoznavani textl, kterd je i pouhym pohledem Spatnd. Ta bude zméfena
a porovnana v budouci navazujici praci.

Prozatim se jako mozné vylepSeni jevi funkce ,,get text* tfidy AITGM, kterd by mohla
vracet texty zacinajici zacatkem véty. Toto vylepSeni by ovSem nemuselo byt az tak
uzite¢né, jak se mize zdat, protoze ve stavajicim provedeni, by méla teoreticky necelistvost
slov pfispivat ke generalizaci sit¢. Dal$i mozné vylepSeni by mohlo byt ve funkci
,,syntwild®, ktera vykresluje do obrazkli ndhodné data. Zde by se data mohla generovat ve
vice stylistickych variantach a ve vice barevnych kombinaci nez nyni.
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Kapitola 7

Zaver

Cilem této bakalaiské prace bylo vytvofit generator syntetickych obrazovych dat, ktery by
imitoval zpravodajské relace. Diivodem je zlepSeni stavajiciho rozpoznavani, které déla
velké mnozstvi chyb, protoze je trénované na jiné data a jazyky, nez je potieba.

Jiz pti analyze dat se objevila komplikace v podobé nestalych dat, kterd neni moZzno
syntetizovat z divodu riizné polohy, velikosti pisma a zkratek nebo symboli. Muselo byt
proto pocitano s dodatecnou potiebou upraveni feseni s ohledem na uspésnost trénované
sité. Pi1 implementaci se tudiz objevilo slozité rozhodnuti ohledné struktury algoritmu.
ProtoZe nebylo mozné experimentalné oveiit funkEnost feSeni s ohledem na néktera nestala
data, musel byt kod psan takovou formou a takovym stylem, aby se v ném dalo rychle
vyznat a dal se jednoduSe upravit i jinak nez formou zmény konfigura¢niho souboru.

Vyty€eného cile bylo s ohledem na limitujici faktor navazujici prace uspésné dosazeno.
Statistika UspésSnosti rozpozndvani oblasti v syntetickych datech se stavajici siti je dle
Jaccardova indexu (také IoU) primérné kolem hodnoty 0,7. Statistika na piesnost
rozpoznavanych textii bude provedena v navazujici diplomové praci, kde bude pietrénovan
stavajici model [7] a bude mozné generator dat vylepSit o znalosti navazané na trénovani
sité.
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