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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva problematikou optického rozpoznavani znak( (OCR), jeho
historickym vyvojem, principy fungovani a sou¢asnymi mozZnostmi vyuziti v praxi. Pozornost je
vénovana prehledu aktualné dostupnych OCR feSeni na trhu a jejich srovnani z hlediska
funkénosti a dostupnosti. Dale se prace zaméfuje na vyuZiti programovaciho jazyka Python pfi
tvorbé OCR aplikaci, pficemz predstavuje vybrané knihovny pro rozpozndvani textu, Upravu a
predzpracovani obrazu a tvorbu grafického uzivatelského rozhrani. Soucasti prace je ndvrh a
implementace vlastni OCR aplikace, véetné popisu pouzitého kddu, uzivatelského rozhrani a
testovani funkénosti. V zavéru jsou diskutovany problémy a omezeni, které se vyskytly béhem
vyvoje aplikace.
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Abstract

The bachelor’s thesis deals with the topic of optical character recognition (OCR), its historical
development, principles of operation, and current possibilities of practical use. Attention is given
to an overview of currently available OCR solutions on the market and their comparison in terms
of functionality and availability. Furthermore, the thesis focuses on the use of the Python
programming language in the development of OCR applications, presenting selected libraries for
text recognition, image processing and preprocessing, and graphical user interface creation. The
thesis also includes the design and implementation of a custom OCR application, including a
description of the used code, the user interface, and functionality testing. In conclusion, the
problems and limitations encountered during the application development are discussed.
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Uvod

Cilem této bakalarské prace je vytvofit aplikaci schopnou prevadét text z obrazového souboru
do digitalné upravitelné podoby. V Uvodni ¢asti prace je predstavena technologie OCR (Optical
Character Recognition), ktera je pro tento prevod klicova. Stru¢né je popsana jeji historie, princip
fungovani i faktory, které mohou ovlivnit pfesnost rozpoznavani textu, jako je kvalita vstupniho
dokumentu nebo pouzité metody zpracovani obrazu.

Nasledujici kapitola se zaméfuje na prehled soucasnych feSeni dostupnych na trhu, kterd
umoznuji prevod textu z obrazovych dat. Samotnd aplikace je realizovana v jazyce Python
s vyuZzitim specializovanych knihoven pro zpracovani obrazu a rozpoznavani textu, jejichZ popis
je uveden v samostatné casti prace.

Prakticka ¢ast prace se vénuje navrhu a implementaci aplikace. Nejprve jsou predstaveny
pouzité knihovny a jazykové modely, poté je popsdna struktura aplikace a jednotlivé kroky jejiho
fungovadni. Dale je detailné rozebran proces vyvoje aplikace a trénovani jazykového modelu.
Vysledky po jednotlivych tréninkovych cyklech jsou nasledné porovnany jak s plvodnim
modelem pred trénovanim, tak s vystupy vybraného online nastroje pro rozpoznavani textu.

V zavéru prdce jsou shrnuty dosazené vysledky a stru¢né popsany problémy, se kterymi bylo
nutné se béhem vyvoje aplikace vyporadat.
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1 Optical Character Recognition (OCR)

OCR predstavuje technologii umoziujici prevod textu z obrazkd ¢i naskenovanych dokumentl
do strojové Citelné podoby, ¢imz vyrazné usnadniuje praci s daty v modernich organizacich. Od
svych poc¢atkd v prvni poloviné 20. stoleti, kdy se objevily prvni nastroje schopné prevadét znaky
na kdd, az po dnesni vysoce presné systémy vyuzivajici umélou inteligenci, proslo OCR zasadnim
technologickym vyvojem. Tato kapitola se proto nejprve zaméfuje na historicky vyvoj
technologie a nasledné popisuje zakladni principy jejiho fungovani, véetné jednotlivych kroku
zpracovani obrazu a rozpoznavani textu.

Dale je v kapitole vénovana pozornost riznym typim OCR systém a jejich schopnostem, stejné
jako otazce presnosti rozpoznavani, kterd je klicovym faktorem pro praktické nasazeni této
technologie. Popsany jsou hlavni faktory ovliviiujici UspéSnost OCR, metody hodnoceni kvality
vystupu pomoci standardizovanych metrik a pfiklady redlného vyuZiti OCR v rGznych oblastech.

1.1 Historie

Prvni naznaky optického rozpoznavani znakli mGzeme nalézt uz v dobach prvni svétové valky.
Fyzik Emanuel Goldberg vytvofil nastroj, ktery bych schopen rozpoznat znaky v daném
dokumentu a ndsledné je prevézt na telegrafni kodd. V roce 1974 zakladd Ray Kurzweil spole¢nost
Kurzweil Computer Products, Inc. Firma uvadi na trh produkt, ktery byl schopen rozpoznat pismo
v jakémkoliv fontu. Ray Kurzweil ndsledné vytvari ndstroj, ktery byl schopny pomahat
nevidomym osobdm. Vznika takzvané “text-to speech” zafizeni, které je schopno prevést text na
fe¢. Vroce 1980 je nasledné spolecnost prodana Xeroxu, ktery tuto technologii planuje vice
komercializovat. Technologie OCR nasledné nabird na popularité v devadesatych letech, kdy se
diky ni pfevadi do digitalni podoby historické noviny. K dneSnimu dni se technologie OCR zna¢né
zlepsila a ke konverzi dochazi s vysokou presnosti. (Holdsworth, 2025)

1.2 Jak funguje OCR?

Proces rozpoznavani textu se skladd z nékolika krok(, které zajistuji presné prevedeni
naskenovaného dokumentu do digitalni podoby. V nasledujici ¢asti budou popsany jednotlivé
faze zpracovani obrazu od jeho Upravy pres rozpoznani znakd az po finalni generovani vystupu.

Pfed samotnym rozpoznanim textu musi dojit k Upravé vstupnich dokumentd. Po nahrani do
programu jsou dokumenty prevedeny do ¢ernobilé podoby. Konverzi program pozn3, co je tfeba
v dokumentu rozpoznat. Tmavé obrysy symboly, které jsou tfeba rozpoznat. Bilé obrysy
znazornuji pozadi.

Nasledné dochazi k predzpracovani obrazu, které provadi dodatec¢nou Upravu soubor(. Dochazi
k odebrani nepotfebnych pixell, neZzadoucich ¢ar a jinych objektl. Zaroven dochazi k zarovnani
dokument(, které mohlo byt zplsobeno Spatnym naskenovanim dokumentd.

Jakmile je vstupni dokument upraven, dochazi k samotnému rozpoznani textu. K tomu mohou
byt vyuzity dva algoritmy. Prvni algoritmus rozpoznava text pomoci vzorQ. Program obsahuje
vzory (glyfy), které nasledné porovnava s naskenovanym dokumentem. Pro spravnou funkci
musi byt pismo v dokumentu ve formatu, ve kterém je program naucen. Druhy algoritmus

10
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rozpoznava text pomoci kfivek. Zde jiz program trénovan byt nemusi. Rozpoznani se provadi na
zakladé vlastnosti jednotlivych znakd. Pocet linek, zakfiveni atd. Po identifikaci je znak preveden
do formatu ASCII se kterym systém nasledné pracuje. (Holdsworth, 2025)

1.3 Typy OCR

OCR programy lze rozdélit do nékolika typl podle Urovné jejich vyspélosti a zplsobu
rozpoznavani textu. Nasledujici ¢ast se zaméruje na zdkladni prehled téchto typl — od
jednoduchého rozpoznavani jednotlivych znak( aZ po pokrocilé metody vyuZivajici umélou
inteligenci k identifikaci celych slov.

Jednoduché OCR pracuje na principu rozpoznavani jednotlivych znakll pomoci porovnavani
s predem uloZenymi vzory, tzv. glyfy. Kazdy znak je analyzovdn samostatné a porovnavan
s databazi zndmych tvar(. Tento pfistup je funkéni pouze tehdy, pokud je pouZity font, jiz
systému znamy, coZ vyrazné omezuje mnozstvi dokumentd, které lze timto zplisobem zpracovat,
zejména pfi rlznorodosti pisem a jazykd.

Optické rozpoznavani znacek se nezaméfuje na klasicky text, ale na identifikaci znacek
a symboll. PouzZivd se predevsim k detekci zaskrtnutych poli¢ek, vyplnénych bublin
v dotaznicich, podpisl, log, symbold nebo vodoznakd. Principem je porovnani zachyceného
obrazu s ulozenymi vzory, podobné jako u jednoduchého OCR, avsak s jinym zamérenim.

ICR (Intelligent character recognition) predstavuje pokrocilejsi formu OCR, kterd vyuZiva
umélou inteligenci a strojové uceni. Systém se postupné uci rozpozndavat znaky podobné jako
¢lovék, a to na zakladé jejich charakteristickych vlastnosti, jako jsou kfivky, praseciky, linie nebo
smycky. Diky tomu dokaze pracovat i s nezndamymi fonty nebo rukopisem a dosahuje vyssi
flexibility nez tradi¢ni OCR.

Inteligentni rozpozndavani slov je dalSim vyvojovym krokem ICR, kdy systém nerozpoznava
jednotlivé znaky, ale celé slovo jako jeden celek. Tento pfistup vyrazné zrychluje proces
rozpoznavani a zvysuje jeho presnost, zejména u strukturovanych dokumentd, kde lze Iépe
vyuzit kontext a celkovy tvar slov. (Holdsworth, 2025)

1.4 Presnost OCR

Presnost OCR vyjadfuje, jak vérné dokaze systém prevést text z obrazkd nebo PDF dokumentu
do strojové Citelné podoby. Idedlnim vysledkem je text zcela totozny s origindlem, avsak
v realném poufiti se i u kvalitnich OCR nastroji bézné objevuji drobné chyby, napfiklad zamény
znakl, chybéjici mezery nebo nespravné rozdéleni slov. Tyto nepresnosti mohou negativné
ovlivnit dalsi zpracovani dat, vyhledavani informaci nebo automatizované analyzy.

Pro objektivni hodnoceni kvality OCR se vyuZivd porovnani vystupu systému s tzv. ,ground
truth”, tedy referenénim bezchybnym prepisem plvodniho dokumentu. Na tomto zakladé se
pocitaji standardizované metriky, mezi které patti predevsim mira chyb znak( (Character Error
Rate), mira chyb slov (Word Error Rate) a pripadné mira chyb radk( (Line Error Rate). Tyto
ukazatele umoznuji srovnavani ridznych OCR feSeni a slouZi také k ovérovani zlepseni
rozpoznavacich algoritma. (Martinez, 2025)
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1.4.1 Faktory ovliviiujici pfesnost rozpoznani

Presnost OCR je ovlivnéna fadou faktorl souvisejicich jak s kvalitou vstupniho dokumentu, tak
s pouzitou technologii rozpoznavani. Mezi klicové vlivy patfi stav dokumentu, kdy skvrny,
vyblednuti, posSkozeni nebo artefakty vyrazné snizuji Uspésnost rozpoznani, a také kvalita
obrazu, zejména rozliseni, zkresleni, Sum, nerovhomérné osvétleni ¢i natoceni pfi skenovani.
DuleZitou roli hraje Citelnost textu — malé pismo, ozdobné fonty, rukopis nebo nizky kontrast
mezi textem a pozadim zvysuji chybovost, zatimco jednoduché fonty a vysoky kontrast presnost
zlepsuiji.

Vyznamnym faktorem je rovnéz struktura dokumentu, protoZe sloZité rozvrieni s tabulkami,
sloupci nebo kombinaci textu a obrazk( klade vyssi naroky na analyzu rozloZeni. Pfesnost
ovliviiuje také samotny OCR software, konkrétné kvalita pouZitych algoritmui, jazykovych
modell, trénovacich dat a schopnost prace s rlznymi jazyky ¢i znakovymi sadami. DalSimi
aspekty jsou typ pouZitého skenovaciho zafizeni, podminky pfi skenovani, zvoleny format
souboru a vyuZziti pfedzpracovacich technik, jako je binarizace, odstranéni Sumu nebo Uprava
kontrastu. Systematickym sledovanim pfi¢in chyb lze tyto faktory cilené optimalizovat
a dosahnout vyssi presnosti OCR prevodu. (Martinez, 2025)

1.4.2 Character Error Rate (CER)

Mira chybovosti znakl (CER) patfi mezi zakladni metriky pouzivané pro hodnoceni pfesnosti
vystupu systémi OCR a HTR (Handwritten text recognition). CER vyjadfuje pomér chybné
rozpoznanych znaku vici celkovému poctu znak(l ve spravném (referenénim) textu, a to v ramci
celého testovaciho souboru dokumentl. Do chyb jsou zapoditavany zamény znakd, jejich
vynechani i vloZzeni nadbytecnych znaki.

Hodnota CER se vypocita jako podil poctu chyb na celkovém poctu znaku v referenénim textu.
Cim niz3i je hodnota CER, tim vy33i je kvalita rozpoznani, pfi¢ems? idedlni hodnota je 0 %, kterd
odpovida bezchybné konverzi. U kvalitnich a Cistych skeni v anglickém jazyce se bézné hodnoty
CER pohybuji pfiblizné v rozmezi 2—10 %, pticem? u historickych dokument(i nebo ru¢né psaného

textu byvaji tyto hodnoty zpravidla vyssi. (Martinez, 2025)

1.4.3 Word Error Rate (WER)

Mira chybovosti slov (WER) je dalsi ddleZitou metrikou pro hodnoceni presnosti systém OCR
a HTR. WER vyjadrfuje podil slov, kterd obsahuji alespon jednu chybu, ve srovnani s referenénim
(spravnym) textem. Za chybu je povaZovano kazdé slovo, ve kterém doslo k nespravnému
rozpoznani jednoho nebo vice znakd.

Hodnota WER se vypocita jako pomér poctu chybné rozpoznanych slov k celkovému poctu slov
v referencénim textu. Stejné jako u CER plati, Ze niz$i hodnota WER znamena vyssi presnost
rozpoznavani, pricemz cilové hodnoty se obvykle pohybuji pod hranici 5 %. Spole¢né sledovani
metrik CER a WER poskytuje komplexni pohled na kvalitu vystupu OCR, protoZze umozZiuje
hodnotit presnost jak na Urovni jednotlivych znakd, tak i celych slov. (Martinez, 2025)
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1.5 Priklady pouziti

OCR technologie pomaha podnikim napfi¢ odvétvimi automatizovat zpracovani dokument,
¢imzZ snizuje rucni praci, chyby a naklady, a zaroven zvysuje produktivitu i bezpecnost diky
digitalizaci a centralizaci dat. Ve vzdélavani podporuje studenty prevodem textu na fec,
formatovanim ¢&i zvyraziovanim textu a je uZite€nd i pro dyslektiky. Ve finan¢nim sektoru
zrychluje a zpresnuje ovérovani dokumentd, snizuje podvody a umozriuje automatickou extrakci
dat z bankovnich vypist ¢i smluv. Ve zdravotnictvi zefektiviiuje spravu pacientské dokumentace
a minimalizuje chyby pti zadavani Gdajd. V logistice automatizuje zpracovani prepravnich
dokumentd, zrychluje tok zbozi, zlepsuje presnost a poskytuje aktudlni prehledy. (Rossum, 2023)
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2 Soucasna reseni na trhu

Pfed samotnym navrhem aplikace je vhodné se seznamit s aktualnimi ndstroji a technologiemi
dostupnymi na trhu, které umozniuji prevod obrazovych dokumentd do digitalni textové podoby.
Technologie optického rozpoznavani znak( (OCR) je dnes Siroce vyuzivana v rliznych oblastech,
napfiklad pti digitalizaci archivnich materialQ, zpracovani administrativnich dokument( nebo
automatizaci prace s daty. Moderni OCR feSeni Casto vyuZivaji metody umélé inteligence
a strojového uceni, diky nimz dokdzou rozpozndvat nejen tiStény text, ale také rukopis ¢i
dokumenty se sloZitym rozvrzenim.

Nasledujici kapitola pfedstavuje prehled vybranych nastroji a sluzeb, které jsou v soudasnosti
vyuzivany pro rozpoznavani textu z dokumentl a obrazovych soubori. Text se zamérfuje jak na
specializované platformy urcéené pro praci s historickymi dokumenty, tak na cloudové sluzby
nebo aplikace vyuZivané v podnikové praxi. U jednotlivych nastrojd jsou struc¢né popsany jejich
hlavni funkce, mozZnosti vyuziti a zakladni principy fungovani.

2.1 Transkribus

Transkribus je platforma vyuzivajici umélou inteligenci, ktera slouzi k prepisu, rozpoznavani
a digitalizaci ru¢né psanych, strojopisnych i tisténych historickych dokumentd. Plvodné byla
vyvinuta Univerzitou v Innsbrucku a v soucasnosti je spravovana organizaci READ-COOP.
Platforma umoziuje prevadét obrazové archivy do digitalni, prohledatelné textové podoby a je
zamérena predevsim na praci s historickymi materialy rdzného stari.

Mezi hlavni funkce Transkribusu patti rozpoznavani rukopisu (HTR) schopné pracovat s riznymi
styly pisma, véetné historickych skriptd, jako jsou Kurrent nebo Sitterlin. Kromé samotného
pfepisu textu nabizi nastroje pro analyzu rozloZeni dokumentu, které umozfuji detekci
textovych oblasti, sloupctl ¢i tabulek. UZivatelé mohou vyuZivat Sirokou $kdlu predtrénovanych
jazykovych modell nebo si vytvofrit vlastni modely pro specifické dokumenty. Platforma je
dostupna prostrednictvim webového rozhrani i rozhrani APl a je vyuzivdna zejména ve vyzkumu,
archivnictvi, knihovnach a genealogii, pricemz zpracovani dokumentl probiha na zakladé
kreditniho systému. (Read-Coop, 2026)

2.2 Amazon Textract

Amazon Textract je cloudova sluzba vyuzivajici umélou inteligenci, ktera umoZnuje automatické
rozpoznavani a analyzu textu v dokumentech. DokaZe detekovat tistény i ru¢né psany text
v rliznych typech dokumentl, napfiklad ve financ¢nich vykazech, lékafskych zaznamech nebo
danovych formulatich. Kromé samotného rozpoznani textu nabizi pokrocilé funkce pro extrakci
strukturovanych dat, jako jsou formulare, tabulky, faktury, Uctenky ¢i identifikacni doklady.
UmozZiuje také cilené vyhledavani konkrétnich informaci pomoci funkce Queries
a automatizované zpracovani specializovanych dokument(, napfiklad Gvérovych smluv. Sluzba
je dostupna prostrednictvim jednoduchého API a nevyZaduje znalosti strojového uceni.
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Amazon Textract je postaven na Skalovatelnych technologiich hlubokého uceni a je navrZen pro
integraci do webovych, mobilnich i podnikovych aplikaci. Mezi hlavni pfinosy patfi moznost
rychlé analyzy velkého mnoistvi dokumentl, automatizace zpracovani dat z formulard
a podpora nasledného vyuziti dat naptiklad v systémech zpracovani pfirozeného jazyka (NLP).
Sluzba funguje na principu platby za zpracované dokumenty bez vstupnich nakladd a podporuje
jak synchronni zpracovani jednorazovych dokumentd, tak asynchronni analyzu vicestrankovych
souborll. (Amazon, 2026)

2.3 Microsoft Azure Document Intelligence

Azure Document Intelligence (dfive Form Recognizer) je cloudova sluzba platformy Microsoft
Azure vyuZivajici umélou inteligenci pro automatické ziskavani textu, tabulek, struktury
dokumentu a dvojic klic-hodnota z digitalnich i naskenovanych dokumentd (napf. PDF nebo
obrazku). Nabizi predtrénované modely pro bézné typy dokumentd, jako jsou faktury, uctenky,
identifikacni doklady ¢i danové formulafe, azdroven umoZnuje vytvaret vlastni modely
pfizpGsobené specifickym potfebdam organizace. Soucasti feseni je také analyza rozloZeni
dokumentu a podpora rozpozndvani tisténého i ruéné psaného textu.

Sluzba je navriena predevsim pro automatizaci firemnich procesl, napfiklad pfi zpracovani
formulard, bankovni dokumentace nebo faktur, kde nahrazuje rucni prepisovani dat a sniZuje
chybovost. Poskytuje nastroje pro klasifikaci dokumentl, bezpecné Fizeni pfFistupu
prostfednictvim Azure Active Directory a snadnou integraci do aplikaci pomoci SDK nebo
grafického rozhrani bez nutnosti programovani. Azure Document Intelligence funguje na
skalovatelném cenovém modelu podle objemu zpracovanych dokument( a je soucasti SirSiho
ekosystému nastroj Azure Al pro préci s daty fizenymi dokumenty. (Microsoft, 2026)

2.4 Adobe Scan

Adobe Scan je bezplatnda mobilni aplikace vyuzivajici umélou inteligenci, kterd umoZznuje
proménit chytry telefon v pfenosny skener dokumentl. Pomoci aplikace Ize snadno digitalizovat
dokumenty, uctenky, vizitky nebo naptiklad poznamky z tabule. Aplikace automaticky detekuje
okraje dokumentu, odstrani odlesky a stiny a pomoci technologie OCR (optické rozpoznavani
znakUl) prevede obraz na upravitelny a prohledavatelny text.

Mezi hlavni funkce aplikace patfi automatické vyrovnani a doostfeni obrazu, prevod
naskenovanych dokument( do editovatelnych formatd PDF nebo JPEG a ukladani soubort do
cloudového ulozisté Adobe Document Cloud, odkud jsou dostupné jak na mobilnich zafizenich,
tak na pocitaci. Aplikace umozniuje také skenovani vice stranek do jednoho PDF souboru a nabizi
pokrocCilé nastroje, napfiklad pridavani podpist, vypliiovani formulafll nebo komentovani
dokumentll prostfednictvim Adobe Acrobat Reader. Adobe Scan lze vyuZit napfiklad pro
digitalizaci uctenek, vizitek, poznamek z vyuky, pravnich dokumentl, smluv nebo tisténych
fotografii. (Adobe, 2026)
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2.5 ABBYY FineReader

ABBYY FineReader PDF je pokrocily software vyuzivajici umélou inteligenci pro optické
rozpoznavani znak( (OCR) a praci s dokumenty ve formatu PDF. SlouZi predevsim k digitalizaci,
Upravé, ochrané a sdileni dokumentl. Program dokaZe prevadét naskenované dokumenty,
obrazky nebo neprohledavatelné PDF soubory do editovatelnych formatd, napriklad Word nebo
Excel, pficemz dosahuje pfesnosti rozpoznani ptiblizné 95-99 %. Podporuje také vice nez 100
jazykd a umoznuje uZivatelim dokumenty porovnavat, anotovat nebo zpracovavat ve vétsim
mnozstvi.

Mezi hlavni funkce programu patfi pokrocilé OCR zaloZzené na neuronovych sitich, které dokaze
presné rozpoznat text i v dokumentech se slozitym rozvrzenim. Software umoziuje také dpravu
PDF dokument(, napfiklad zménu textu, Upravu obrazk( nebo spravu jednotlivych stranek. Dalsi
uziteCnou funkci je porovnavani dvou verzi dokumentl, které zvyrazni rozdily mezi nimi.
Program rovnéz podporuje automatizované zpracovani vétsiho mnozstvi dokumentt a je Casto
vyuzivan napfiklad pro digitalizaci papirovych archivi, extrakci dat z tabulek a formulafi nebo
kontrolu zmén mezi riznymi verzemi dokumentd. (Abbyy, 2026).

2.6 Dalsi nastroje

Kromé jiz popsanych feseni existuje také tada dalSich nastroji vyuZivajicich technologii
optického rozpoznavani znakd (OCR). Tyto nastroje Casto vyuZivaji metody strojového uceni
a umélé inteligence pro analyzu obrazovych dat a pfevod textu z obrazkd nebo dokument( do
digitalni podoby. Typickym prikladem je naptiklad Google Cloud Vision Al, ktery nabizi pokrocilé
funkce pro analyzu obrazu a rozpoznavani textu.

Soucasny trh nabizi Siroké spektrum podobnych nastroji uréenych pro digitalizaci dokumentd,
automatickou extrakci textu nebo analyzu obrazovych dat. Tato feseni jsou vyuzivana v riznych
oblastech, naptiklad pti digitalizaci archivnich materidl(, zpracovani administrativnich
dokument(i nebo automatizaci prace s textovymi daty. Prestoze jednotlivé nastroje mohou
pouzivat odlisné technologie a pfistupy, jejich spolecnym cilem je ptevod obrazovych informaci
na strojové Citelny text a zjednoduseni dalsi prace s dokumenty.
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3 Python

Python je velmi populdrni vysokouroviiovy programovaci jazyk zaméreny na Citelnost kédu
a jednoduchost, ktery umoZziuje psat prehledné programy s mensim mnozstvim kédu nez
napriklad C++ nebo Java (History of Python, 2025). Historie a obecné vyuziti jazyka Python
nebudou v této praci dale rozebirany. Pozornost bude vénovana prehledu vybranych knihoven
v prostfedi Pythonu, které jsou klicové pro realizaci OCR aplikaci, a to od samotného
rozpoznavani textu pres Upravu a pfedzpracovani obrazu aZ po tvorbu grafického uzZivatelského
rozhrani. Predstaveny budou moderni OCR knihovny zaloZzené na klasickych i hlubokych
metodach strojového uceni, ndastroje pro efektivni zpracovani obrazovych dat a také GUI
frameworky umoznujici vytvaret uZivatelsky privétivé aplikace pro rGzné platformy.

3.1 Knihovny pro prevod textu

Jako prvni se zaméfime na prehled knihoven pro prevod textu v prostfedi Pythonu, které
umoZiuji automatické rozpoznavani znakd z obrazk(, naskenovanych dokumentl a PDF
souborl. Pfedstaveny jsou jak osvédcené a dlouhodobé pouZivané OCR nastroje, tak moderni
knihovny zaloZzené na hlubokém uceni, které se lisi podporou jazykd, pfesnosti, narocnosti
pouZziti i moznostmi prizpUsobeni pro specifické aplikacni scénare.

Tesseract OCR, nejpouzivanéjsi OCR knihovna v prostfedi Pythonu, plvodné vyvinuta
spolecnosti HP a dnes udrzovanad Googlem. Jednd se o open-source a bezplatné reseni, které
nabizi kvalitni rozpoznavani textu ve vice nez 100 jazycich vcetné nelatinkovych pisem a dokaze
pracovat s obrdzky, naskenovanymi dokumenty i PDF soubory. Knihovna umozniuje vlastni
trénovani pro specifické scénare a dosahuje vysoké presnosti zejména v kombinaci s nastroji pro
pfedzpracovani obrazu, jako je OpenCV. (Saive, 2024)

EasyOCR, OCR knihovna pro Python, ktera podporuje vice nez 80 jazyk( a je vhodna i pro
zacCatecniky diky jednoduchému a prehlednému API. Je postavena na metodach hlubokého
uceni, coZ ji umoznuje dosahovat vysoké presnosti pfi rozpozndvani textu, vcetné textu ve
vicejazyCnych ¢i vertikdlné orientovanych obrazech. Diky kombinaci snadného pouZziti
a pokrocilych modell predstavuje EasyOCR efektivni feseni pro vyuZziti modernich OCR
technologii. (Saive, 2024)

Keras-OCR je knihovna pro jazyk Python, ktera usnadnuje ulohy optického rozpoznavani znak
(OCR) prosttednictvim framework( Keras a TensorFlow. Nabizi predtrénované modely schopné
rozpoznavat text s vysokou presnosti napfi¢ rlznymi typy pisem a styld textu. Diky
jednoduchému aplika¢nimu rozhrani je jeji implementace do aplikaci pomérné snadna.
Knihovna zaroven umoznuje flexibilni konfiguraci, napfiklad Upravu velikosti vstupniho obrazu
nebo nastaveni cilového jazyka. JelikoZz se jedna o open-source projekt, podporuje spolupraci
komunity a usnadriuje integraci OCR funkci do Python aplikaci. (Trivedi, 2025)

PaddleOCR, OCR knihovna vyvinutd v ramci deep learning frameworku PaddlePaddle, kterd
podporuje vice nez 80 jazyk( a dosahuje velmi vysoké presnosti diky vyuZiti pokrocilych modell
hlubokého uceni. Vynika zejména pfi zpracovani obrazi s komplexnim pozadim, a kromé
samotného rozpoznavani textu nabizi také detekci textu a analyzu rozloZeni dokumentu.
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Soucasti knihovny jsou predtrénované modely pro rGzné jazyky, coz usnadnuje jeji rychlé
nasazeni v praxi. (Saive, 2024)

OCRopus, open-source OCR systém vyvinuty spolecnosti Google, ktery je uréen predevsim pro
zpracovani historickych dokumentt a knih, ale Ize jej vyuZzit i pro obecné ulohy extrakce textu.
Vynikd zejména v analyze rozloZeni dokumentu, diky ¢emuz si dokdze poradit se sloZitou
strukturou stranek. Je navrZen moduldrné, coz umoznuje snadné pfizplsobeni a rozsifovani
funkcionality, a podporuje zpracovani vicestrankovych dokument( i rozsahlych datovych sad,
coz jej €ini vhodnym nastrojem pro digitalizacni a archivni projekty. (Saive, 2024)

Kraken, open-source systém pro automatické rozpoznavani textu (ATR), ktery je optimalizovan
zejména pro historické dokumenty a ne-latinska pisma. Byl navrZen jako univerzalni nastroj pro
oblast humanitnich véd, kde pomdha fesit specifické problémy spojené s digitalizaci starSich
dokumentd, rukopisi a méné béznych jazykl nebo pisem.

Velkou vyhodou Kraken je jeho prizplsobitelnost a moZnost trénovani viastnich model(l. Diky
tomu je vhodny i pro jazyky nebo typy pisem, které nejsou bézné podporovany v komercnich
OCR nastrojich. Nastroj nabizi dvé hlavni moznosti pouZiti — rozhrani pfikazového fadku pro
bézné uzivatele, které umoznuje vytvaret automatizované zpracovatelské workflow, a také API
pro vyvojare, ktefi chtéji Kraken integrovat do vlastnich aplikaci nebo projektl. (Kraken, 2015)

3.2 Knihovny pro Upravu obrazu

Dalsi ¢ast se vénuje knihovnam uréenym pro uUpravu a predzpracovani obrazu v prostiedi
Pythonu, které hraji kli€ovou roli pfi zvySovani kvality vstupnich dat pro nasledné zpracovani.
Predstaveny jsou nastroje pro komplexni pocitacové vidéni, zdkladni i pokrocilé obrazové
operace a prdci s maticemi obrazovych dat, které umoznuji efektivni manipulaci, analyzu
a pfipravu obrazl pro dalsi algoritmické zpracovani.

OpenCV, knihovna pro pocitadové vidéni plivodné vytvorena spolecnosti Intel a dnes udrzovana
globdlni komunitou vyvojara, kterd patfi mezi zakladni ndstroje v oblasti computer vision
a strojového uceni. Nabizi Siroké spektrum funkci pro zpracovani obrazu, detekci objekt(,
rozpozndvani obli¢ejd, rozsitenou realitu ¢i robotiku a diky Python rozhrani umoziuje rychly
vyvoj a prototypovani. Diky multiplatformni podpofe a snadné integraci s knihovnami jako
NumPy, SciPy nebo TensorFlow slouzi OpenCV jako univerzdlni zaklad pro tvorbu inovativnich
aplikaci v rGznych oblastech. (Khandelwal, 2025)

PIL (Python Image Library) a jeji moderni vétev Pillow pfedstavuji vykonnou knihovnu pro praci
s obrazy v Pythonu, ktera podporuje Sirokou skalu formata, jako jsou JPEG, PNG, TIFF, GIF nebo
BMP. Prostifednictvim modulu Image umozZiiuje provadét zakladni i pokrocilejsi Upravy obrazk,
napfiklad jejich nacitani, zobrazovani, ukladani, zménu velikosti, ofez, rotaci, prevraceni i
prevod do odstinG Sedi. Diky jednoduchému rozhrani a bohaté funkcni vybavé je Pillow vhodna
jak pro rychlé Upravy obrazk(, tak i jako soucast vétsich aplikaci zamérenych na zpracovani
obrazu. (Khandelwal, 2025)

NumPy umoznuje provadét zékladni techniky zpracovani obrazu, jako je prevraceni obrazk(,
jednoducha filtrace nebo analyza obrazovych dat. Obrazky jsou v NumPy reprezentovany jako
vicerozmérna pole (NdArray), pficemz barevny obraz ma tti rozméry odpovidajici RGB kanalim,
které lze snadno oddélit pomoci indexovani. Diky jednoduchym operacim, napfiklad
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vertikadlnimu ¢ horizontadlnimu prevraceni, podminkovym udpravam pixeld nebo praci
s jednotlivymi barevnymi kanaly, je NumPy vhodnym nastrojem pro zdkladni manipulaci
a predzpracovani obrazl, ¢asto vyuZivanym ve spojeni s dalSimi knihovnami pro pocitacové
vidéni. (Khandelwal, 2025)

3.3 Nastroje pro uZivatelské rozhrani

Posledni ¢ast se zaméruje na nastroje pro tvorbu grafického uzivatelského rozhrani v prostredi
Pythonu, které umoZniuji vytvaret prehledné a uZivatelsky privétivé aplikace pracujici
s obrazovymi i textovymi daty. Pfedstaveny jsou zakladni i pokrocilé GUI frameworky, které se
lisi mirou slozitosti, rozsahem funkci a podporovanymi platformami, a poskytuji tak vhodné
moznosti jak pro zacatecniky, tak pro pokrocilé vyvojare pfi navrhu desktopovych i mobilnich
aplikaci.

Tkinter, nejcastéji pouzivany GUI toolkit v Pythonu, vytvofeny Fredrikem Lundhem jako
standardni rozhrani k Tk GUI toolkitu s Python bindingy. Je soucasti zakladni instalace Pythonu
na vSech hlavnich operacnich systémech, takze nevyzaduje Zddnou dodatecnou instalaci. Tkinter
pracuje s grafickymi prvky oznacovanymi jako widgety, mezi které patfi naptiklad tlacitka,
ramce, popisky, zaskrtavaci policka, dialogy pro praci se soubory nebo kreslici platno. Diky
jednoduchému poufziti, prehlednému API a multiplatformni podpore (Windows, macQS, Linux)
je Tkinter vhodny zejména pro zacatecniky a pro tvorbu zakladnich az stfedné slozitych
grafickych aplikaci. (D. Costa, 2024)

PyQt5, multiplatformni knihovna pro tvorbu grafickych uZivatelskych rozhrani v Pythonu,
postavend na frameworku Qt5 a vyvijend spolec¢nosti Riverbank Computing. Nabizi rozsahlé
Python bindingy a podporuje vyvoj aplikaci pro Windows, macQS, Linux, iOS i Android. Pro
tvorbu GUI poskytuje moduly QtGui a QtDesigner, které umoZnuji jak vizuadlni ndvrh pomoci
drag-and-drop, tak programovou tvorbu rozhrani, coZ ji ¢ini vhodnou pro malé i rozsahlé
projekty. Diky vice nez 35 rozsifujicim modultim, dobré dokumentaci a Siroké komunitni podpofre
predstavuje PyQt5 komplexni feseni, které presahuje samotnou tvorbu GUI (D. Costa, 2024).

Kivy, open-source GUI framework napsany v kombinaci Pythonu a Cythonu, ktery je uréen
predevsim pro tvorbu multitouch aplikaci a pfirozenych uzivatelskych rozhrani (NUI). Umoziuje
vyvojarim napsat aplikaci jednou a nasadit ji na vice platforem, pri¢emz vestavénd podpora
OpenGL ES 2 dovoluje vyuzivat moderni a vykonné grafické techniky. Kivy je ¢asto pouzivan
zejména pro aplikace na Androidu a i0S, ale nachdzi uplatnéni i na systémech Linux, Windows,
macOS a zafizenich Raspberry Pi, coZ z néj Cini flexibilni feSeni pro dotykové orientované
aplikace. (D. Costa, 2024)

Gradio, open-source knihovna pro jazyk Python, kterd umoZniuje snadnou tvorbu uZivatelsky
privétivych webovych rozhrani pro modely strojového uceni, APl nebo libovolné Python funkce.
Plavodné byla vytvorena jako nastroj pro prezentaci model( strojového uceni SirSimu publiku,
postupné se vsak vyvinula v univerzalni platformu pro tvorbu interaktivnich aplikaci v raznych
oblastech. Diky jednoduchosti pouZiti je oblibena zejména mezi vyvojati, pedagogy a datovymi
analytiky, ktefi potfebuji srozumitelné prezentovat komplexni modely i neodbornym
uzivatelim. (Martinez, 2025)
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Streamlit, open-source knihovna pro jazyk Python, kterd umozriuje rychlou tvorbu interaktivnich
webovych aplikaci zamérenych na praci s daty. Je navrZena tak, aby zjednodusila proces pfevodu
analytickych skript do uZivatelsky privétivého webového rozhrani bez nutnosti znalosti HTML,
CSS nebo JavaScriptu. Aplikace jsou vytvareny Cisté v Pythonu a umoznuji prezentovat vysledky
analyz v prehledné a vizualné atraktivni podobé. Hlavnim cilem Streamlitu je propojit analyzu
dat s koncovym uZivatelem a usnadnit sdileni vysledk( v interaktivni formé.

Mezi hlavni vlastnosti Streamlitu patfi vestavéné interaktivni prvky, jako jsou tlacitka, posuvniky
¢i vybérové seznamy, které umoznuji dynamickou praci s aplikaci v redlném case. Aplikace se
automaticky aktualizuji pti kazdé zméné vstupu, coz zajistuje plynulou uzivatelskou zkusenost.
Streamlit rovnéz podporuje integraci s béZznymi knihovnami pro vizualizaci dat (napf. Seaborn i
Plotly), umozZiiuje rychlé prototypovdni a diky své otevienosti nabizi moznost rozsifeni pomoci
komunitnich doplnkl. Hotové aplikace Ize snadno nasadit na cloudové platformy, jako je
Streamlit Community Cloud, Heroku nebo AWS. (Gurova, 2025)

3.3.1 Doplrikové knihovny

Torchvision, knihovna pro pocitacové vidéni v jazyce Python, ktera je soucasti projektu PyTorch.
Poskytuje predpfipravené nastroje pro praci s obrazovymi a video daty v oblasti hlubokého
uéeni. Nabizi moduly pro nacitani standardnich dataset(, pfedzpracovani a augmentaci obrazu,
konstrukci neuronovych siti a dalsi pomocné funkce. Soucdsti knihovny jsou také predtrénované
modely zndmych architektur, jako jsou ResNet, VGG, MobileNet nebo Faster R-CNN, které lze
vyuzit pro klasifikaci, detekci objekt( ¢i segmentaci obrazu. Diky modularnimu navrhu mohou
vyvojafi vyuZivat pouze vybrané ¢asti knihovny podle svych potreb.

Torchvision je plné integrovan s frameworkem PyTorch a vyuzivd jeho tensorové vypocty
i akceleraci pomoci GPU. Datasetové tfidy umoziuji efektivni nacitani dat z disku bez nadmérné
spotfeby paméti a podporuji paralelni zpracovani pomoci Dataloaderu. Knihovna spolupracuje
s nastroji jako PIL (Pillow) ¢i OpenCV pro praci s obrazovymi daty a lze ji snadno kombinovat
s dalsimi Python knihovnami nebo frameworky, napfiklad PyTorch Lightning. Diky
optimalizovanym implementacim a podpore GPU umozZiuje vytvaret vykonné a Skalovatelné
aplikace pro pocitacové vidéni bez nutnosti implementovat zakladni komponenty od zacatku.
(Hynkova, 2025)

Keras, framework uréeny pro vyvoj a vyzkum v oblasti hlubokého uceni (deep learning).
Poskytuje jednoduché a prehledné aplikacni rozhrani (API), které usnadiuje vytvareni
neuronovych siti. Diky tomu mohou vyvojafi snadnéji navrhovat, trénovat a testovat modely
strojového uceni bez nutnosti fesit sloZitou implementaci na nizké Urovni. Keras tak
zjednodusuje praci s neuronovymi sitémi a umoznuje rychlejsi experimentovani s rdznymi
architekturami model(. Keras je mozné nasadit na raznych platformach a prostredich, napfiklad
pomoci Pythonu nebo Node.js, a podporuje také nasazeni na mobilnich systémech, jako jsou iOS
a Android. Pri vytvareni modell nabizi nékolik pfistupl, napfiklad Sequential model pro
jednodussi linedrni architektury, Functional API pro sloZitéjsi modely s vice vstupy a vystupy a
subclassing, ktery umoziuje vytvaret plné pfizplsobené modely podle specifickych pozadavki
projektu. Diky své jednoduchosti a flexibilité je Keras jednim z nejpouzivanéjsich néastroji pro
praci s hlubokym uéenim. (Coursera, 2025)
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4 Navrh aplikace

Tato kapitola se zaméfuje na praktickou implementaci aplikace pro prevod rucné psaného textu
do digitalné upravitelné podoby. Nejprve jsou popsany jazykové modely vyuzivané knihovnou
Kraken, jejich dostupnost a zpUsob jejich ziskani z externich repozitard. Déle je popsan proces
vybéru vhodného jazykového modelu pro rozpoznavani textu v ceském, anglickém a némeckém
jazyce.

V nésledujicich ¢astech kapitoly je predstavena struktura vytvorené aplikace a postup jejiho
spusténi. Popsan je také samotny prlibéh aplikace od spusténi prostiednictvim pfikazového
radku aZ po zobrazeni uZivatelského rozhrani ve webovém prohlizeci. Dliraz je kladen na
jednotlivé kroky zpracovani vstupniho dokumentu, které zahrnuji nahrani obrazového souboru,
volbu metody predzpracovani, vybér jazykového modelu a kontrolu segmentace textovych
radka.

Zavérecna Cast kapitoly se vénuje podrobnéjsSimu popisu uzivatelského rozhrani a klicovych ¢asti
zdrojového kédu aplikace. Jednotlivé podkapitoly vysvétluji funkce vyuZité pfi zpracovani
obrazu, segmentaci textu a samotném rozpozndavani pomoci knihovny Kraken. Soucasti je také
popis generovani vysledného textového vystupu a jeho ulozeni do souboru, aby bylo mozné
ziskany text dale upravovat nebo archivovat.

4.1 Jazykové modely

Knihovna Kraken sama o sobé neobsahuje Zadné jazykové modely pro rozpoznavani textu. Tyto
modely je nutné stahnout z externich uloZist a nasledné je pouzit pfi samotném procesu
rozpoznavani. Pfehled dostupnych jazykovych model( Ize zobrazit v pfikazovém fadkd pomoci
prikazu kraken list, ktery vypiSe seznam modell dostupnych ke stazeni. Ukazka vystupu tohoto
pfikazu je uvedena nize.

Vybrany jazykovy model je mozné v pfikazovém fadku stdhnout pomoci pfikazu kraken get,
ktery model automaticky stahne a uloZi do lokdIniho prostfedi. Alternativné lze vétSinu
jazykovych model(i stdhnout také prostfednictvim webového prohlizece z externiho ulozisté
Zenodo.org.
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Retrieving model list 0% 0/0 -:--:-- 0:00:00

| summary

10.5281/zenodo.7051645 |
— 10.5281/zenodo.14585602 | Printed Urdu Base Model Trained on the OpenITI Corpus
— 10.5281/zen0do0.14574660 | Printed Urdu Base Model Trained on the OpenITI Corpus
L——-10.5281/2enodo.7051646 | Printed Urdu Base Model Trained on the OpenITI Corpus
10.5281/zenodo.7051643 |
L— 10.5281/zenodo.7051644 | Printed Persian Base Model Trained on the OpenITI Corpus
10.5281/zenodo.10602356 |
L— 10.5281/zenodo.10602357 | CATMuS-Print (Tiny, 2024-01-31) - Diachronic model for
| French prints and other languages
10.5281/zenodo. 13736583 [
L— 10.5281/zenodo.13736584 | Model trained on 11th century manuscripts to produce
| expanded transcription (Latin).

Obr. 1: Vystup prikazu kraken list
Zdroj: Vlastni zpracovani

4.1.1 Vybér modelu

PFi ndvrhu aplikace bylo cilem rozpoznani prevdiné ceského textu. Pfi vyhleddvani vhodného
jazykového modelu pomoci ptikazu kraken list vSak nebyl nalezen model uréeny pfimo pro jeho
rozpoznavani. Z tohoto divodu bylo vyuZito doporuceni nastroje ChatGPT, ktery navrhl pouZziti
modelu rec_bohemica.mlmodel. Tento model je urlen predevsim pro rozpoznavani
historickych dokumentl pochazejicich z ceskych zemi a je proto vhodny i pro zpracovani
historickych textl v ceském jazyce.

Jako alternativni modely byly dale doporuceny en_best.mimodel pro anglicky text
a de_best.mImodel pro némecky text. Modely rec_bohemica.mImodel a en_best.mimodel jsou
dostupné na externim ulozisti Zenodo. Model de_best.mIimodel v3ak nebyl v dobé zpracovani
prace dostupny, a proto byl jako ndhrada zvolen jiny model uréeny pro rozpoznavani némeckého
rukopisu, konkrétné german_handwriting.mlmodel. Odkazy na externi ulozisté obsahujici
jednotlivé jazykové modely jsou uvedeny v ¢asti Seznam poulZité literatury.
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M Doporuceni pro nejlepsi vysledky

4+ Anglictina
model en_best.mlmodel — dobra univerzalni volba

pokud text je rukopisny, hledej HTR modely pro latinku

4 Némcina
de_best.mlmodel — klasicka volba

pripadné HTR varianty pro rukopis

4 Cettina
rec_bohemica.mimodel — nejlepsi dostupny
pokud vysledky nejsou idedlni, zvaZ:

* lehky slovnikovy post-processing

* nebo vlastni trénink (napf. na kraken train workflow)

Obr. 2: Vysledek dotazu na jazykovy model pro Kraken
Zdroj: OpenAl — ChatGTP 5.2 (2026)

4.2 Struktura a knihovny aplikace

Zakladni princip aplikace spociva v tom, Ze uzivatel nejprve vlozi vstupni soubor, nasledné zvoli
pozadovany zpUsob predzpracovani obrazu a vybere jazykovy model pro rozpoznavani textu.
Poté aplikace provede samotné rozpoznani textu a vysledny vystup zobrazi uZivateli s moZnosti
jeho uloZeni do textového souboru.

Na zakladé tohoto konceptu byla navriena struktura programu, kterd popisuje jednotlivé ¢asti
aplikace a jejich vzajemné propojeni. Zakladni struktura aplikace je zobrazena nize. Kompletni
zobrazeni struktury i s umisténim jednotlivych soubor( je pak uvedeno v pfiloze B.1. Hlavni
adresar programu obsahuje nékolik podadresar urcenych pro ukladani a nacitani soubor(
a jednotlivych funkci aplikace. Soucasti hlavniho adresare je také soubor main.py, pomoci
kterého se aplikace spousti. V ndasledujici ¢asti budou stru¢né popsany jednotlivé podadresare
programu a jejich funkce v rdmci celé aplikace.
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L mKRATHON
B .streamlit
g datasets
B inputs

B outputs
M pages
M preprocessed

L
L
L
L — Mmodels
L
L
L
L pgvenv

Obr. 3: Zakladni struktura aplikace
Zdroj: Vlastni zpracovdni

.streamlit — adresar slouzici pro konfiguraci uZivatelského rozhrani aplikace. Obsahuje
konfiguracni soubor config.toml, ve kterém jsou definovany parametry vzhledu rozhrani.
V rdmci této aplikace je zde nastaveno napftiklad pozadi a barva fontu.

datasets — v tomto adresafi jsou uloZzeny vSechny soubory potifebné pro trénovani jazykového
modelu, napftiklad pfipravené obrazové radky a jejich odpovidajici textové prepisy.

inputs — tento adresar slouzi k ukladani vstupnich soubor( aplikace. Prestoze aplikace
nevyzaduje, aby byly vstupni soubory umistény pravé zde, je tento adresar soucasti struktury
projektu a mlze byt vyuZit pro organizaci testovacich dokumentd.

models — adresar uréeny pro ukladani jazykovych modell pouzivanych v aplikaci. V soucasné
verzi aplikace je zde uloZeno pét jazykovych modell pro rozpoznavani textu a jeden model
uréeny pro detekci textovych radka.

outputs — adresar slouzici k ukladani vystupnich soubord generovanych aplikaci. Nachazi se zde
také soubor output_processing.py, ktery obsahuje funkce pro zpracovani, generovani a ukladani
vyslednych vystupl programu.

pages — adresar obsahujici jednotlivé stranky uZivatelského rozhrani aplikace. Pro spravnou
funkénost funkce page_link, kterd je soucasti knihovny Streamlit, musi byt tento adresar
umistén v korenovém adresafi projektu. Kazda stranka uzZivatelského rozhrani je zde
implementovana jako samostatny soubor s pfiponou *.py.

preprocessed — tento adresar slouzi k ukladani predzpracovanych obrazovych soubort. Nachazi
se zde také soubor image_processing.py, ktery obsahuje funkce pro Upravu obrazu, napfiklad
prevod do odstin(l Sedi nebo binarizaci.

venv — adresar obsahujici virtudlni prostfedi Pythonu. Jsou v ném uloZzeny vSechny knihovny
a zavislosti potfebné pro spusténi a spravnou funkénost aplikace.
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4.2.1 Knihovny

Pro rozpozndvani a prevod textu byla zvolena knihovna Kraken (verze 6.0.3). Tato knihovna byla
vybrdna predevsim proto, Ze je vhodna pro praci s historickymi dokumenty a ruéné psanym
textem. Dalsi vyhodou knihovny Kraken je moznost trénovani vlastnich jazykovych modeld, coz
umoZiiuje prizpUsobit rozpoznavani specifickym typdm dokumentl a zvySovat tak presnost
vysledkll. Z dvodu kompatibility s knihovnou Kraken byla pro vyvoj aplikace pouzZita verze
Python 3.11 namisto aktualni verze Python 3.14.

Knihovna Kraken je postavena na frameworku PyTorch (verze 2.7.1), ktery slouzi jako zaklad pro
praci s neuronovymi sitémi a umoznuje efektivni provadéni vypoctl pfi rozpoznavani textu.
PyTorch zaroven podporuje vyuziti grafické karty (GPU), coZz muZe vyrazné urychlit proces
trénovani i samotného rozpoznavani.

Dalsi pouzitou knihovnou je Pillow (PIL, verze 12.1.0), kterd slouzi pro praci s obrazovymi
soubory. Pomoci této knihovny je mozné nacitat, upravovat a ukladat obrazky, které jsou
nasledné zpracovavany v dalSich ¢astech aplikace. Pro vytvoreni uzivatelského rozhrani byla
zvolena knihovna Streamlit (verze 1.54.0). Tato knihovna umoZnuje snadnou tvorbu webového
rozhrani pfimo v jazyce Python bez nutnosti znalosti webovych technologii, jako jsou HTML, CSS
nebo JavaScript. Streamlit byl zvolen zejména diky své jednoduchosti, pfehledné dokumentaci
a rychlé moZnosti vytvoreni funkéniho prototypu aplikace.

4.3 Spusténi a prabéh aplikace

Spusténi aplikace probihd prostfednictvim pfikazového fadku. Nejprve je nutné prejit do
hlavniho adresare aplikace. Nasledné je treba aktivovat virtudlni prostredi, které obsahuje
véechny potiebné knihovny pro spravny béh programu. Virtudlni prostfedi v Pythonu
predstavuje izolované prostredi, ve kterém jsou nainstalovany pouze knihovny potfebné pro
dany projekt, coz zabranuje konfliktdm s jinymi projekty nebo verzemi knihoven v systému. Ve
Windows se aktivace virtualniho prostredi provadi spusténim skriptu Activate.psl, ktery se
nachazi v adresafi Scripts virtudlniho prostfedi venv. Skript lze spustit pfikazem
.\venv\Scripts\Activate.ps1.

Po Uspésné aktivaci virtualniho prosttfedi je mozné aplikaci spustit pomoci pfikazu streamlit run
.\main.py. Timto krokem se zahaji béh aplikace a jeji uzivatelské rozhrani je nasledné dostupné
prostfednictvim webového prohlizece.

Po otevieni aplikace v prohlizeci se uZivateli zobrazi uvitaci obrazovka programu. Na této
obrazovce je uveden nazev aplikace, jeji ucel a prehled pouzitych knihoven. Pomoci tlacitka Start
programu muZe uZivatel zahdjit proces prevodu textu.
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KRATHON

Aplikace KRATHON slouZi k pfevodu ruéné psaného textu ze vstupnich obrazovych souborii do digitalni podoby

ve formé editovatelného textového souboru.

Aplikace je zaloZena na knihovné Kraken, ktera zajistuje samotny proces rozpoznavani ru¢né psaného textu.
Pro pfedzpracovani a Gpravu vstupnich obrazowvych dat je vyuZita knihovna Pillow.

UZivatelské rozhrani aplikace je realizovano pomoci frameworku Streamlit.

Start programu

Obr. 4 Uvitaci obrazovka aplikace
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Prvnim krokem aplikace je nahrani vstupniho obrazového souboru uréeného k prevodu. Aplikace
v soucasné verzi podporuje formaty PNG a JPG. Nasleduje volba metody predzpracovani obrazu,
kde ma uzivatel na vybér mezi dvéma zakladnimi mozZnostmi pro Upravu obrazu — Greyscale
nebo Binarizace. Po zvoleni metody pfedzpracovani je uZivatel vyzvan k vybéru jazykového
modelu. Aktudlni verze aplikace nabizi vybér z péti jazykovych modeld.

Po vybéru jazykového modelu aplikace provede detekci textovych radkl ve vstupnim
dokumentu. Nasledné je uZivateli zobrazeno shrnuti vSech provedenych krokl — vybér souboru,
metoda predzpracovani souboru, vybrany jazykovy model a pfipraveny narfadkovany soubor. Po
potvrzeni zadanych voleb probéhne samotné rozpoznani textu a vysledny pfepis je zobrazen
v uzivatelském rozhrani. UzZivatel ma poté moznost proces opakovat, pfipadné uloZit rozpoznany
text do souboru ve formatu .txt. Po ulozeni vysledku Ize aplikaci znovu pouZit pro zpracovani
dalSiho dokumentu.

4.4 Popis kodu
Tato cast prace se zaméruje na podrobnéjsi popis uzZivatelského rozhrani aplikace a vysvétleni
klicovych ¢asti zdrojového kddu. Jednotlivé podkapitoly postupné predstavuji hlavni obrazovky

aplikace a jejich funkénost, stejné jako principy, na kterych je aplikace postavena. Popis zacina
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uvitaci obrazovkou a pokracuje jednotlivymi kroky zpracovani vstupniho souboru, od jeho
nahrdni pres predzpracovani obrazu aZz po samotné rozpoznani textu a uloZeni vysledného
vystupu.

Soucasti kapitoly je také vysvétleni pouzitych knihoven a funkci, které zajistuji praci s obrazovymi
daty, segmentaci textovych radkd a samotné rozpoznavani textu pomoci knihovny Kraken. Velka
pozornost je vénovana také zpUsobu ukladani uzivatelskych voleb a mezivysledkll pomoci
objektu st.session_state, ktery umoZiuje uchovavat stav aplikace mezi jednotlivymi kroky
uzivatelského rozhrani.

Zavérecna cast kapitoly popisuje proces generovani textového vystupu a jeho uloZeni do
samostatného souboru. UZivatel ma moZznost zkontrolovat jednotlivé kroky zpracovani,
napfiklad spravnost segmentace radku, a nasledné ziskat digitalni prepis vstupniho dokumentu.
Tim je popsan kompletni pribéh aplikace od nacteni vstupniho souboru aZ po vytvorenifindlniho
textového vystupu.

4.4.1 Uvitaci obrazovka — main.py

V kédu jsou nejprve importovany moduly os a streamlit. Modul os slouzi k interakci s opera¢nim
systémem a umoznuje napfriklad praci s proménnymi prostrfedi nebo souborovym systémem.
Modul streamlit je vyuzit pro tvorbu a spravu uzivatelského rozhrani aplikace.

Kromé nacteni modull a vytvoreni Ul pomoci st.title, st.divider a st.write je zde také funkce
init_session(). Funkce init_session() slouzi k inicializaci globalnich proménnych uloZenych v
objektu st.session_state, do kterych se v pribéhu béhu aplikace ukladaji jednotlivé uZivatelské
volby a mezivysledky zpracovani. V ramci této funkce jsou proménné inicializovany s vychozi
hodnotou None, tedy bez pfifazené hodnoty. Tim je zajisténo, Ze aplikace pti svém spusténi
pracuje s pfedem definovanym a konzistentnim stavem, ktery je postupné aktualizovdn na
zakladé interakci uZivatele. Kompletni kdd je k nahlédnuti v pfiloze B.2.

4.4.2 Nahrani souborl pro rozpoznani — select_file.py

Kromé modulll io a streamlit jsou zde importovany také ndstroje z knihovny Pillow, konkrétné
tfida Image. Ta slouZi k otevirani a zpracovani obrazovych souborl a umozZiiuje nacist nahrany
obrazek do paméti aplikace, kde s nim lze dale pracovat, napfiklad pro jeho zobrazeni
v uzZivatelském rozhrani nebo pro nasledné zpracovani v dalSich krocich aplikace.

Kromé samotného kdédu zajistujiciho zobrazeni uzivatelského rozhrani aplikace je vyuzita funkce
file_uploader, ktera umoZnuje uZivateli nahrat obrazovy soubor pfimo z lokalniho disku.
Nahrany soubor je docasné uloZzen do proménné image.

Nasledné jsou vyhodnoceny dvé podminky. Pokud uZivatel soubor Uspésné nahraje, jsou jeho
nazev a binarni obsah (hodnota typu bytes, tedy surova data souboru) uloZzeny do globalnich
proménnych v objektu st.session_state. UloZeni bindrnich dat umoziuje s obrazem dale
pracovat bez nutnosti opakovaného nacitani souboru z disku. Po Uspésném nahrani je uZivateli
zobrazena informacni hlaska potvrzujici nahrani souboru.
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V ptipadé, Ze je globdlni proménna file_bytes vyplnéna, je nahrany soubor nasledné otevien
a zobrazen pfimo v uZivatelském rozhrani aplikace. Tim ma uZivatel mozZnost vizualné ovérit, Ze
byl vybran spravny vstupni soubor.

Pokud uZivatel Zadny soubor nenahraje, aplikace mu nedovoli pokracovat k dalSim krokim
zpracovani. Tato skuteCnost je oSetfena pomoci parametru disabled ve funkci page_link,
konkrétné vyrazem disabled = not st.session_state.get("file_bytes"). Parametr disabled
v takovém pripadé deaktivuje tlacitko pro pokracdovani, dokud neni nahrdn platny vstupni
soubor. Kompletni kdd je k nahlédnuti v ptiloze B.3.

4.4.3 Volba predzpracovani obrazu — select_preprocessing_method.py

Kromé modulll io a streamlit jsou importovany také funkce get_greyscale a get_binarized ze
souboru image_processing.py, ktery je umistén v adresafri preprocessed. Tento pfistup je zvolen
pro zachovani prehlednéjsiho a Iépe udrzovatelného hlavniho zdrojového kddu aplikace.

Dale byly vytvoreny proménné GREYSCALE_FILE_PATH a BINARIZED_FILE_PATH, ve kterych
jsou uloZeny cesty k vystupnim souborim pro jednotlivé metody predzpracovani. Tyto
proménné slouzi jako vstupni parametry pro importované funkce a urcuji, do jakého umisténi
budou vysledné obrazové soubory ukladany.

Pro volbu typu predzpracovani vstupniho obrazu byla pouzita funkce radio, kterd je svym
principem podobna pFepinacim tlac¢itkim znamym napfiklad z jazyka HTML. UZivatel ma
moznost vybrat jednu ze dvou dostupnych metod predzpracovani. Na zdkladé této volby je
nasledné pomoci konstrukce match zvolena odpovidajici funkce get_greyscale nebo
get_binarized. Vystup z vybrané funkce je poté zobrazen v uZivatelském rozhrani a soucasné
uloZen do globalni proménné, aby jej bylo mozZné vyuzZit v dalSich krocich zpracovani. Kompletni
kdd je k nahlédnuti v pfiloze B.4.

Jelikoz jsou pfi vybéru metody predzpracovani vyuzivany funkce ze souboru
image_processing.py (kompletni kod je uveden v pfiloze B.9), je vhodné strucné popsat jeho
obsah. Kromé standardnich import(i, které se objevuji i v hlavnim kddu aplikace, jsou zde
importovany také tridy Image a ImageDraw z knihovny Pillow a funkce binarization, blla a vgsl
z knihovny Kraken. Funkce ImageDraw, blla a vgsl budou podrobnéji vysvétleny v kapitole 4.4.5
Kontrola fadkovani, protoZe souviseji s detekci a vizualizaci textovych radka. Funkce Image jiz
byla popsdana v kapitole 4.4.2, a proto se ji zde dale nevénujeme.

V této €asti se zamérime na funkci binarization z knihovny Kraken. Tato funkce slouZi k prevodu
vstupniho obrazového souboru do binarni podoby, ve které jsou pixely rozdéleny na popredi
(text) a pozadi. Diky tomuto prevodu dochazi k potlaceni Sumu a zvyraznéni textu, coz je zvlasté
uzitec¢né u nekvalitnich nebo nerovnomérné osvétlenych vstupnich obraza.

Funkce get_greyscale a get_binarized pracuji na obdobném principu. Obé funkce pfijimaji jako
vstup cestu k cilovému adresafi pro uloZeni vystupniho souboru a nazev vysledného souboru.
Samotna obrazova data jsou nacitdna z globalni proménné st.session_state.file_bytes, ve které
je uloZen binarni obsah nahraného vstupniho souboru.

Po provedeni pfislusného prevodu je vysledny obraz uloZzen do pfedem definovaného adresare
pomoci zadané cesty a ndzvu souboru. Nasledné obé funkce vraceji vysledek zpracovani
prostfednictvim prikazu return.
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4.4.4 Volba jazykového modelu — select_model.py

Kromé modulu streamlit je zde definovdna také sada proménnych obsahujicich cesty
k jednotlivym jazykovym modeliim. Tyto proménné jsou pojmenovany podle pfislusnych
modell a slouzi k jednoznacné identifikaci dostupnych moznosti rozpoznavani.

UzZivatel zde, obdobné jako pfi volbé metody predzpracovani, vybird pozadovany jazykovy model
prostfednictvim funkce radio. Na zdkladé této volby je nasledné pomoci konstrukce match
pfitazen ndzev vybraného modelu i odpovidajici cesta k souboru do globalnich proménnych
uloZenych v objektu st.session_state. Kompletni kdd je k nahlédnuti v pfiloze B.5.

4.4.5 Kontrola fadkovani —show_lines.py

U kontroly tadkovani jsou importovany funkce draw_lines a get_lines ze souboru
image_processing.py (nahled kompletniho kédu v pfiloze B.9).

Vystupy obou funkci jsou uklddany do globdlnich proménnych, pficemz funkce draw_lines
vyuzivd vystup z funkce get_lines. Vysledny obraz je ndsledné zobrazen uzivateli, aby bylo mozné
vizualné ovéfit, zda byly textové fadky sprdvné rozpozndny a segmentovany.

Ndsledujici ¢ast se zaméruje na popis funkci get_lines a draw_lines. Funkce get_lines vyuziva
moduly vgsl a blla z knihovny Kraken. Modul vgsl slouzi k nacteni modelu ur¢eného pro detekci
radka, ktery je nasledné predan funkci blla.

Funkce blla nasledné provadi rozpoznani a segmentaci textovych radka ve vstupnim obrazu. Pro
svou spravnou funkcénost vyZzaduje minimalné dva povinné parametry, a to predzpracovany
obrazovy soubor a odpovidajici BLLA model urceny pro rozpoznani radkd.

Dale mame funkci draw_lines, ktera slouzi k vizualizaci vysledk( segmentace textovych radk.
Na zakladé vystupu funkce get_lines nacte plvodni obraz, do kterého pomoci funkce ImageDrav
z knihovny Pillow vykresli ¢ervené cary znazornujici praibéh rozpoznanych textovych radka.
Vysledny obraz je nasledné uloZen na disk a vracen jako vystup funkce pro dalsi zobrazeni
v uzivatelském rozhrani. Kompletni kéd je k nahlédnuti v pfiloze B.6.

4.4.6 Shrnuti pfed samotnym rozpoznanim — show_summary.py

K&d zajistujici shrnuti celého procesu je postaven vyhradné na funkcich knihovny Streamlit.
Prostfednictvim uZivatelského rozhrani jsou uzivateli prehledné zobrazeny vsechny vstupy
a volby, které v pribéhu prace s aplikaci proved|. Veskeré potfebné informace jsou nacitany
z globalnich proménnych uloZenych v objektu st.session_state. Kompletni kéd je k nahlédnuti
v priloze B.7.

447 \Vystup programu —show_output.py

V kddu zajistujicim vystupni zpracovani souboru jsou importovany funkce models z knihovny
kraken.lib a funkce get_content ze souboru output_processing. Modul models slouzi k nacteni
zvoleného jazykového modelu pouzZivaného pro rozpoznavani textu. Funkce get_content
nasledné zajistuje zpracovani vstupnich dat a vytvoreni vysledného textového vystupu
programu.
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Funkce get_content zajistuje zpracovani vstupnich dat a vytvoreni vysledného textového
vystupu programu. Mezi jeji vstupni parametry patti zvoleny jazykovy model, predzpracovany
obrazovy soubor a vystup segmentace textovych radkl, které jsou nasledné wvyuZity pfi
samotném procesu rozpoznavani textu.

V souboru output_processing.py (nahled kompletniho kddu v pfiloze B.10), je importovana
funkce rpred, ktera slouzi k samotnému rozpozndvani textu. Ddle je zde definovdna proménna
OUTPUT_PATH, kterd urcuje cestu k adresafti, do néhoz je ukladan vysledny vystupni soubor.

Funkce get_content pak slouZi k provedeni samotného rozpozndvani textu pomoci knihovny
Kraken. Jako vstup pfijima zvoleny jazykovy model, pfedzpracovany obraz a vystup segmentace
textovych radka. Tyto vstupy jsou predany funkci rpred, ktera na jejich zakladé rozpozna text
v jednotlivych fadcich. PouZiti parametrl pad a bidi_reordering napomaha zlepseni kvality
rozpoznavani a zajistuje spravné poradi znak( ve vysledném textu.

Vystupy rozpoznavani jsou postupné ukladany do seznamu, priemz jsou zpracovany pouze
radky obsahuijici platnou predikci. Po dokonéeni rozpozndvani jsou jednotlivé fadky spojeny do
jednoho textového fetézce oddéleného znaky nového fadku. Funkce nasledné vraci vysledny
textovy vystup, ktery predstavuje digitalni prepis vstupniho obrazového souboru. Textovy
vystup je ndsledné zobrazen v uZivatelském rozhrani. Kompletni kdd je k nahlédnuti v pfiloze
B.8.

4.4.8 Ulozeni vystupu —save_file.py

Pro ulozeni vysledného souboru je vyuzita funkce save_content, ktera se nachazi v souboru
output_processing.py. Tato funkce zajistuje uloZeni vystupu funkce get_content do textového
souboru, ¢imZ umozZnuje uZivateli ziskat rozpoznany text ve formé samostatného a ddle
editovatelného souboru.

Kromé funkce save_content je v daném souboru definovana také funkce reset_session. Ta
umoznuje uZivateli v poslednim kroku aplikace pokracovat v rozpoznavani dalSiho souboru.
Funkce reset_session zajistuje vymazani globalnich proménnych uloZenych v objektu
st.session_state a jejich opétovnou inicializaci s hodnotou None, ¢imz je aplikace pfipravena na
novy prichod zpracovani.

Na zacatku funkce save_content je z globalni proménné st.session_state.file_name ziskan
nazev plvodniho vstupniho souboru. Tento nazev je nasledné upraven pomoci metody rsplit,
kterd oddéli pfiponu souboru od jeho nazvu. Diky tomu je mozné zachovat plvodni nazev
souboru a pouze zménit jeho pfiponu na .txt.

Nasledné je otevien novy textovy soubor v adresari definovaném proménnou OUTPUT_PATH.
Do takto vytvofeného souboru je poté zapsan textovy obsah ziskany z funkce get_content.
Kompletni kéd je k nahlédnuti v pfiloze B.11.
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5 Vyvoj a testovani aplikace

Tato kapitola se zaméfuje na praktické testovani vyvinuté aplikace a na vyhodnoceni jeji
schopnosti rozpoznavat text z obrazovych dokument(. Nejprve je popsan pribéh prvnich testl
programu, které probihaly jesté pred implementaci grafického uzivatelského rozhrani, pouze
v prostfedi prikazového fadku. Tento pfistup umoznil postupné ovéfit spravnou funkénost
jednotlivych ¢asti aplikace, zejména zpracovani obrazu, segmentaci textovych fadk( a samotné
rozpoznavani textu pomoci jazykového modelu. Soucdsti testovani bylo také vyhodnoceni
presnosti rozpoznavani pomoci metrik CER (Character Error Rate) a WER (Word Error Rate).

Dalsi ¢ast kapitoly je vénovana trénovani jazykového modelu a jeho postupnému zlepSovani
pomoci pfipravenych trénovacich dat. Je zde popsana ptiprava datasetu, pribéh jednotlivych
tréninkovych cykld i vysledky validacnich testl. Vystupy modelu jsou nasledné porovnavany
s referencnim dokumentem a také svysledky ndstroje Transkribus pro rozpozndvani
dokumentll. Kapitola se dale zaméfuje na vliv kvality vstupnich dokumentl na presnost
rozpoznavani, kdy jsou testovany rGzné typy degradace obrazu, napfiklad natoceni, rozmazani
nebo simulace starého papiru. Cilem této kapitoly je ovéfit funkénost aplikace v praxi a zhodnotit
faktory, které maji zasadni vliv na kvalitu vysledného prevodu textu.

5.1 Prvnitestovani programu

Pro ucely testovani funkénosti jednotlivych casti programu byl na zacatku vyvoje pouzivdn
program bez uZivatelského rozhrani, tedy pouze v prostredi pfikazového radku. Tento pfistup
umoznil jednodussi ladéni jednotlivych funkci a rychlejsi ovérovani jejich spravné funkcnosti.

V této fazi byly vSechny vstupni parametry, jako napfiklad cesty k obrazovym souborlim,
jazykové modely a umisténi vystupniho souboru, definovdny pfimo v proménnych programu.
Tyto proménné byly nasledné predavany jednotlivym funkcim, které zajistovaly zpracovani
obrazu, rozpoznani textu a uloZeni vysledného vystupu. Tento zplsob prace umoznil postupné
testovat a ovérovat jednotlivé ¢asti programu jesté pred implementaci uZivatelského rozhrani.
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INPUT_FOLDER = ".‘\input\\'

TEST_IMG = ".‘\\input\\file @1.jpg’
GREYSCALE TEST TIMG " A\preprocess\\greyscale\\file @1.jpg’
BINARTIYED TEST IMG "_A\\preprocessi\\binarized\\file 81.jpg’

‘.AW\models'\\en_best.mlmodel"
= ".M\modelsi\\german_handwriting.mlmodel”
".\\models\\rec_bohemica.mlmodel"’

BLLA MODEL PATH = " .\ \models\\lines recognition\‘\blla.mlmodel’

OUTPUT_PATH = " .\‘woutputi\'

Obr. 5: Ukazka nastaveni testovacich proménnych
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Jakmile byla ovérena funkénost jednotlivych funkci programu, byl proveden prvni test prevodu
vstupniho dokumentu. V této fazi vsak byly vysledky rozpoznavani velmi nepresné. Rozpoznany
text se ve znacné mite lisil od plvodniho vstupu a mnoho znakt bylo identifikovano nespravné

nebo nebylo rozpoznano vibec.

Originalni text Vystup aplikace

Nitlar Jaro! —

Lendal

Ma

WM &;ﬂ’d/ﬁ:ﬂ_ff‘}d{/jﬁw ‘i:—:i_ stejné krasné.
%%A%?&ﬁﬁé//ﬁ;b?/ Eﬁ%bﬁdhyé//ﬁuAigx

Aibriids Jana

Opis stejnd krasné

Obr. 6: Vystup prvniho testovani aplikace
Zdroj: Normalizované skolni pismo, 2007

Po neuspésném prvnim prevodu byl program vyzkousen i na dalSich dokumentech. Vysledky
vsak byly podobné jako u prvniho testovaného souboru a presnost rozpoznavani zlstala
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nedostatecna. Z tohoto dlvodu pfislo na fadu trénovani jazykového modelu s cilem zlepsit
kvalitu rozpoznavani textu.

Pfed zahdjenim trénovani byl vybran referencéni vstupni dokument, na kterém budou postupné
porovnavany vysledky jednotlivych fazi tréninku jazykového modelu. Jako referenéni dokument
byla zvolena 10. strana ceskokrumlovské kroniky, ktera je uvedena v pfiloze prace (Priloha A.1).
Tato stranka byla zaroven rucné prepsana do textového souboru, aby bylo mozné provést presné
vyhodnoceni vysledk( rozpoznavani.

Pro vypocet presnosti byl vyuzity online nastroje Character Error Rate (CER) Calculator a Word
Error Rate Calculator, které umoZiuji porovnat rozpoznany text s referenénim prepisem
a vypocitat hodnoty CER a WER. Odkaz na webové stranky obou ndstroju je mozné nalézt v
sekci Seznam pouZité literatury. Podle vysledkl tohoto nastroje dosahoval jazykovy model
rec_bohemica pred zahdjenim trénovani hodnot CER 58,07 % a WER 91,43 %. NiZe je uveden
vystup jazykového modelu ptred zahajenim trénovani.
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Obr. 7: Vystup aplikace pred zacatkem trénovani
Zdroj: Vlastni zpracovani

5.2 Trénink jazykového modelu

Pfed samotnym trénovanim jazykového modelu bylo nejprve nutné pfipravit trénovaci data.
Jako vstupni materidl pro trénink bylo zvoleno prvnich 23 stran c¢eskokrumlovské kroniky z roku
1954. Tyto stranky byly nejprve pomoci jednoduchého programu napsaného v jazyce Python
prevedeny do odstind Sedi (Greyscale), coZz umoznuje efektivnéjsi zpracovani obrazovych dat v
dalsich krocich.
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Nasledné bylo pomoci stejného programu provedeno grafické rozdéleni textu na jednotlivé
radky. Toto radkovani slouzi jako referencni podklad pro dalsi zpracovani a zaroveri umoziiuje
vizualné ovéfit, zda program jednotlivé radky spravné detekuje. Na zakladé takto ptipravenych
podkladl byly jednotlivé stranky rozdéleny na samostatné textové radky, které nasledné slouzily
jako vstup pro trénovani modelu. Pro prvni fazi tréninku bylo timto zplsobem pfipraveno celkem
200 textovych Fadka, které byly nasledné rozdéleny v poméru 80% pro trénink, 10% procent pro
validaci a 10% pro testovani. Tréninkové a validacéni fadky se vyuzivaji pfi trénovani jazykového
modelu. Testovaci fadky se ndsledné poutziji pro vyhodnoceni tréninkového cyklu. Priklad takto
pfipraveného fadku je uveden nize.

Obr. 8: Ukazka pripraveného fadku pro trénink

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po rozdéleni pfislo na fadu prepsani jednotlivych radk( do textovych soubor(. Tyto soubory
budou slouZit pro kontrolu pfi trénovani.

B line_0lgtixt

File Edit View H1

1. ledna promluvil v praiském rozhlase president re-

Obr. 9: Ukazka “Ground truth” souboru pro validaci
Zdroj: Vlastni zpracovani

5.2.1 HW konfigurace

Pfed samotnym popisem jednotlivych tréninkovych cyklid je vhodné uvést hardwarovou
konfiguraci zafizeni, na kterém byly tyto cykly provadény. Stejné jako vyvoj aplikace byl i trénink
jazykového modelu realizovan na operaénim systému Windows 11.

Vypocetni vykon systému zajistuje osmijadrovy procesor AMD Ryzen 7 7800X3D, doplnény
o operacni pamét DDR5 o celkové kapacité 64 GB. Pro grafické vypocty je k dispozici graficka
karta NVIDIA GeForce RTX 3080, kterd muze byt vyuZita také pro akceleraci vypoctd pfitrénovani
modelu. UloZeni dat zajistuje SSD disk Kingston s kapacitou 2 TB, pfipojeny prostfednictvim
rozhrani M.2, které umoznuje vysokorychlostni ¢teni a zapis dat.

5.2.2 Prvni trénink a test modelu na vétsim dokumentu

Po dokonceni ptipravy trénovacich dat bylo moZné pristoupit k samotnému trénovani
jazykového modelu. Trénovani bylo nastaveno na 30 trénovacich cykld, po jejichz dokonceni byl
proces ukoncen. Jeden trénovaci cyklus v tomto pfipadé trval pfiblizné pét minut.
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Po dokonceni trénovani byl nasledné proveden test rozpoznavani na pripravenych testovacich
souborech. Tento krok slouzi k ovéreni, jak pfesné model dokdze rozpoznat text na datech, ktera
nebyla pouZita pfimo pfi trénovani. Vystup z tohoto testovaciho cyklu je uveden nize.

report

Characters

Errors

Character Accuracy

Character Accuracy (Case-insensitive)
Word Accuracy

Insertions
Deletions
Substitutions

#Right
91.80% Common
86.7%% Latin

Obr. 10: Validacni report po prvnim tréninkovém cyklu
Zdroj: Vlastni zpracovani

Prvni valida¢ni report byl vyhodnocen na datasetu obsahujicim celkem 998 znak(ll. Z tohoto
poctu bylo zaznamenano 139 chyb, coZ odpovida pfesnosti rozpozndni znakl pfiblizné 86 %.
Pfesnost rozpozndni pfi ignorovani velikosti pismen byla prakticky shodnd, coZ naznaduje, Ze
vétsina chyb nebyla zplsobena zdménou velkych a malych pismen. Pfesnost na urovni celych
slov dosadhla hodnoty 47,71 %, coZ je vyrazné nizsi neZ pfesnost na Urovni znaku. Tento rozdil je
zpUsoben tim, Ze i jedind chyba ve slové zpUsobi, Ze je celé slovo povaZovano za nespravné
rozpoznané.

Detailnéjsi analyza chyb ukazuje, Ze nejcastéjSim typem chyby byly zamény znakd
(substitutions), kterych bylo zaznamenano 108. Kromé toho model vytvofil 15 vloZzenych znaku
(insertions) a 16 vynechanych znak( (deletions). P¥i rozdéleni znakl podle kategorii dosahovala
presnost u béznych znakl priblizné 91,8 % (mezery, interpunkce, Cislice), zatimco u znakd
latinské abecedy (pismenai s diakritikou) byla pfesnost kolem 86,75 %. Tyto vysledky naznacuji,
Ze model byl v této fazi tréninku schopen rozpoznavat vétsinu znakl spravné, avsak stale se
objevovalo vétsi mnozZstvi chyb zejména u pismen.
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5.2.3 Druhy trénink a validace vystupu

Protoze model po prvnim trénovani zatim nedosahoval dostatec¢né presnosti, bylo nutné
pokracovat v dalSim trénovani s rozsifenou sadou vstupnich dat. Trénovaci dataset byl proto
doplnén o dalSich 300 textovych fadk(. Cilem tohoto kroku bylo poskytnout modelu vétsi
mnoZstvi trénovacich dat, coz miZze prispét ke zlepSeni kvality rozpoznavani.

Vv

grafickou kartu, nedoslo ke spravnému nastaveni prostiedi v pfikazovém radku. Cely proces tak
trval pfiblizné 12 hodin a béhem této doby probéhlo celkem 42 trénovacich cykld. Po dokonceni
trénovani byl opét proveden testovaci cyklus, jehoz cilem bylo ovéfit, zda doslo ke zlepseni
presnosti rozpoznavani. Vysledky tohoto testovani jsou uvedeny nize.

report

Characters

Errors

Character Accuracy

Character Accuracy (Case-insensitive)
Word Accuracy

W w0 = R
£ R b2 0O L

[}

Insertions
Deletions
Substitutions

Count Missed XRight
1873 113 93.97% Latin
587 48 92.11% Common

Obr. 11: Validacni report po druhém tréninkovém cyklu
Zdroj: Vlastni zpracovani

Druhy validacni report byl proveden na vétsim souboru dat obsahujicim 2380 znakd. Celkem
bylo zaznamenano 182 chyb, coZ odpovida presnosti rozpoznani znak( pfiblizné 92 %. Pfesnost
pfi ignorovani velikosti pismen dosahovala témér stejné hodnoty (92,39 %), coZ opét potvrzuje,
Ze rozdily mezi velkymi a malymi pismeny nemély vyznamny vliv na vysledky rozpoznavani.
Pfesnost rozpoznani celych slov se zvysila na 64,43 %, coZ predstavuje vyrazné zlepSeni oproti
prvnimu validacnimu reportu.

Z hlediska typl chyb byly opét nejcastéjsi zamény znak, kterych bylo zaznamenano 105. Déle
se objevilo 48 vloZenych znakl a 29 vynechanych znakd. Pfi rozdéleni podle kategorii znak(
dosahla presnost u latinské abecedy pfiblizné 93,97 % a u béZnych znak( pfiblizné 92,11 %.
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Celkové vysledky tak ukazuji zlepseni presnosti rozpoznavani oproti prvnimu reportu, coz
naznacuje, Ze dalsi trénovani modelu vedlo k lepsimu prizpdsobeni modelu zpracovavanym
datlim a ke sniZeni celkové chybovosti.

5.2.4 Porovnani modell po prvnim a druhém tréninkovém cyklu

Vysledky testovani po tréninku jazykovych modell byly jiz ¢asteéné predstaveny v predchozich
kapitolach 5.2.1 a 5.2.2. V této Casti se zaméfime na konkrétni vystupy jazykovych model( pfi
zpracovani vybraného dokumentu a na jejich vzdjemné porovndni. Stejné jako pred zahdjenim
trénovani bude pro toto srovndni pouzita 10. strana ¢eskokrumlovské kroniky.

Pro predzpracovani vstupniho obrazu byla zvolena metoda Greyscale. Nejprve bude predstaven
vystup modelu po prvnim tréninkovém cyklu, ktery nasledné poslouzi jako zédklad pro porovnani
s vysledky dosazenymi po dalSim trénovani modelu.
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vozprostto, ve tanaje brdobfi hautid ztrota 1488.
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Obr. 12: Vystup aplikace po prvnim tréninkovém cyklu
Zdroj: Vlastni zpracovani

Vystup aplikace byl, stejné jako u ptvodniho jazykového modelu, vyhodnocen pomoci nastroja
Character Error Rate (CER) Calculator a Word Error Rate Calculator.

38



Vysokd Skola polytechnickd Jihlava

Po prvnim tréninkovém cyklu dosahl model hodnot CER 48,27 % a WER 89,80 %. Tyto hodnoty
naznacuji, ze model v této fazi tréninku stale vykazuje pomérné vysokou chybovost, zejména na
urovni celych slov. Vysledky proto ukazuji, Ze pro dosazZeni vyssi ptesnosti rozpoznavani je nutné
model dale trénovat a rozsifit mnozZstvi trénovacich dat.

1
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Obr. 13: Vystup aplikace po druhém tréninkovém cyklu
Zdroj: Vlastni zpracovani

Vystup aplikace po druhém tréninkovém cyklu byl opét porovnan s originalnim referenc¢nim
souborem. U tohoto modelu byla naméfena hodnota CER 63,38 % a hodnota WER 94,63 %. Jak
je mozné z vysledkl pozorovat, hodnoty presnosti jsou v tomto pripadé horsi nez u prvniho
jazykového modelu.

Je vsak tfeba vzit v Uvahu, Ze vystup aplikace nemusi byt pfi kazdém spusténi zcela totozny,
a proto se mohou hodnoty presnosti pfi opakovaném rozpoznavani mirné lisit. Z dosazenych
vysledkd nicméné vyplyva, Ze pro dosazeni lepsi presnosti rozpoznavani bude nutné provést
dalsi trénink modelu s vétSim mnoZstvim trénovacich dat.

39



Vysokd Skola polytechnickd Jihlava

5.2.5 Porovnani vystupu aplikace s online nastrojem Transkribus

Ackoli jazykovy model pouZity v aplikaci zatim neni dostatecné natrénovan, je vhodné jeho
vysledky porovnat s jiz existujicim reSenim. Pro toto srovnani byl vyuZit nastroj Transkribus,
ktery je béZné pouZzivan pro rozpozndvani historickych dokument(. Vystup z tohoto nastroje je
uveden nize.

18

31. ledna vyhlasil statni drad statisticky vysledky plném
stachniho planu rozvoje narodniho hospodafstvi v Askoslo-
vensku u roce 1953.
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van provedenim penéini reformy, zrusénim listkového
systému a vladnum prohlasennu z 15. zan' 1953 o zvyiém
hmotné a kulturni drovné naieho lidu
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vzrostla v témy obdobi hmbé nyroba o 14%
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u fotravinaiskéjch wvyrobkd a primyslového zboZzi

ITT. Zavadem nové techniky: byla zanedena resp. pfipia-
vena vyroba u nés dosud nevyrabénych stroju a zafi-

Zeni.

IV. Zemédélskvi: rozvoj zemedelshvi nepokracoval dako-
vym tempem jako oztatnich odvedwl narodniho hospo-
daZstvi. K dalZimu zvyieni zemédélské wyroby byla pro-
vedena rada opacfem. Mechanisace polnich preci v ze-
médélstvi se zwvyiila; aby byla zvyséna huotna zain-
teresovanost €lemi SZD a jednotlivé hospodaficich zemé&dél
cu, byly zvyieny vykupni ceny fekterych nejdilezi téich
zemedélskych vyrobki poskytnuty investicui a provozni
1954

Text Recognition powered by transkribus.ai

Obr. 14: Vystup nastroje Transkribus
Zdroj: Vlastni zpracovani

Z vystupu nastroje Transkribus je patrné, Ze presnost rozpoznani vstupniho dokumentu je
vyrazné vyssi nez u vytvorené aplikace. Vtomto pfipadé dosahuje hodnota CER 8,37 % a hodnota
WER 31,47 %, coz predstavuje podstatné nizsi chybovost pfi rozpozndvani textu.
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Pro srovnani, pred zahdjenim trénovani jazykového modelu v ramci vytvofené aplikace
dosahoval model rec_bohemica hodnot CER 58,07 % a WER 91,43 %. Po prvnim tréninkovém
cyklu doslo ke zlepSeni, kdy hodnoty klesly na CER 48,27 % a WER 89,80 %. Po druhém
tréninkovém cyklu byly naméreny hodnoty CER 63,38 % a WER 94,63 %, cozZ naznacuje, Ze model
v této fazi tréninku nebyl jeSté dostatecné stabilni a vysledky se mohou lisit v zavislosti na kvalité
vstupnich dat a dalSich faktorech.

Ve srovnani s nastrojem Transkribus je tedy patrné, Ze komeréné vyvijené tfeseni dosahuje
vyrazné vyssi presnosti rozpoznavani. Tento rozdil je pravdépodobné zplsoben zejména
rozsahlymi trénovacimi daty a dlouhodobym vyvojem model(, které jsou v téchto nastrojich
pouzivany. Vysledky experimentu zaroven ukazuji, Ze pro dosazeni podobné Urovné presnosti
by bylo nutné model trénovat na vyrazné vétSim mnoZstvi dat a provést dalsi optimalizaci
procesu rozpoznavani.

5.3 Testovani aplikace s nekvalitnimi vstupnimi soubory

V kapitole 1.4 teoretické casti byl popsan vliv kvality vstupniho dokumentu na presnost
rozpoznavani textu. Za ucelem ovéreni tohoto vlivu byly vstupni obrazové soubory upraveny
pomoci grafického programu Affinity tak, aby simulovaly r(izné typy nekvalitnich vstupl do
aplikace.

Takto upravené soubory byly nasledné viozeny do aplikace a byl proveden proces rozpoznavani
textu. Vysledky jednotlivych testu a jejich vliv na pfesnost rozpoznavani jsou podrobnéji popsany
v nasledujici ¢asti.

Pro prvni test presnosti byl vstupni dokument natocen o 10 stupni (Pfiloha A.2). Takto upraveny
dokument byl nasledné vlozen do aplikace. Detekce textovych radkl probéhla bez problémd,
avsak komplikace nastaly pfi samotném rozpozndvani textu. Jiz pfi vizudlnim zhodnoceni
vysledku bylo patrné, Ze presnost rozpoznani je velmi nizka. Vysledné hodnoty dosahly CER
80,24 % a WER 95,12 %, coZ potvrzuje vyrazny negativni vliv nato€eni dokumentu na kvalitu
rozpoznavani.

V dalsim testu byl vstupni soubor upraven tak, aby simuloval vzhled starsiho papiru (Pfiloha A.3).
Upraveny dokument byl opét vloZzen do aplikace. Detekce fadkd probéhla spravné, avsak
podobné jako v predchozim pfipadé se problémy objevily pfi samotném rozpozndavani textu.
V tomto pfipadé byly naméreny hodnoty CER 69,61 % a WER 93,73 %.

Pro treti test byl vstupni dokument rozmazan (Pfiloha A.4). Dokument prosel vSsemi kroky
aplikace a rozpoznani textovych fadkd probéhlo bez obtizi. Pfesnost samotného rozpoznani vsak
byla i vtomto ptipadé velmi nizka. Namérené hodnoty dosahly CER 77,30 % a WER 95,68 %, coz
potvrzuje, Ze rozmazani textu ma vyrazny negativni vliv na kvalitu vysledného prevodu.

V poslednim testu byly fadky vstupniho dokumentu deformovany (Pfiloha A.5). V tomto pfipadé
probéhla spravné jak detekce fadku, tak samotné rozpoznani textu. PfestoZe jsou vysledné
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hodnoty CER 57,84 % a WER 92,53 % stale pomérné vysoké, aplikace si s timto typem Upravy
poradila nejlépe ze vSech testovanych variant.

Z provedenych testl vyplyva, Ze kvalita vstupniho dokumentu ma zasadni vliv na presnost
rozpoznavani textu. | kdyZz detekce textovych radkl ve vsech pfipadech probéhla spravné,
samotné rozpoznavani textu bylo vyrazné ovlivnéno rlznymi typy degradace obrazu. Nejvétsi
negativni vliv mélo natoceni dokumentu a rozmazani textu, zatimco deformace radkd méla na
vyslednou presnost mensi dopad. Tyto vysledky potvrzuji, Ze pro dosazeni kvalitniho
rozpoznavani je nezbytné pracovat s co nejkvalitnéjSimi vstupnimi dokumenty nebo provést
jejich vhodné predzpracovani pfed samotnym pfevodem textu.
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6 Problémy pfi vytvareni aplikace

Tato kapitola se zaméruje na technické problémy, které se objevily béhem vyvoje aplikace, a na
jejich ndsledné teseni. Pfi praci s knihovnou Kraken a dalSimi zavislostmi bylo nutné resit
zejména otazky kompatibility prostfedi a spravného nastaveni jednotlivych komponent. Tyto
problémy mély pfimy vliv na funkénost aplikace, a proto bylo dlleZité najit vhodna reseni
zajistujici jeji stabilni béh.

Prvni ¢ast kapitoly se vénuje vytvoreni virtualniho prostredi a instalaci knihovny Kraken, kde bylo
nutné prizplsobit verzi Pythonu kvili omezené kompatibilité. Druhd ¢ast se zabyva problémem
s nacitdnim modelu pro detekci textovych radkd, ktery je klicovy pro spravnou funkci
rozpoznavani textu.

6.1 Virtualni prostredi a instalace Kraken

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 4.2, slozka venv slouzi jako virtudlni prostredi, ve kterém jsou
nainstalovany vsechny knihovny potfebné pro spravnou funkénost programu. Virtualni prostiedi
umoznuje oddélit zavislosti projektu od ostatnich instalaci Pythonu v systému, ¢imz pfispiva ke
stabilité aplikace a usnadnuje jeji spravu.

Pfi jeho vytvareni vSak nastal problém souvisejici s verzi Pythonu. Knihovna Kraken neni plné
kompatibilni s nejnovéjsi verzi Pythonu, a proto bylo nutné pouzit starsi podporovanou verzi,
konkrétné Python 3.11. Virtualni prostredi bylo nasledné vytvoreno pomoci pfikazu python3.11
-m venv venv. Po jeho vytvoreni jiz bylo mozné bez problém{ nainstalovat vSechny potiebné
knihovny a pokracovat ve vyvoji aplikace.

6.2 Knihovna blla

PFi vyvoji testovaci verze aplikace nastal problém souvisejici s knihovnou blla.mlmodel, kter3 je
vyuZivana pro detekci a segmentaci textovych radka ve vstupnim obrazu. Tento model je
soucasti knihovny Kraken a slouZi k analyze rozloZeni dokumentu, konkrétné k identifikaci
jednotlivych textovych radkd pred samotnym rozpoznavanim textu. Bez spravné detekce radka
neni mozné provést nasledné rozpozndni textu dostatecné pfesné, protoze OCR model ocekava
vstup ve formé jednotlivych textovych radkd.

V prabéhu vyvoje se vSak ukazalo, Ze program nedokazal tento model automaticky nacist
z instala¢niho adresare knihovny Kraken. Aby bylo moZné zajistit stabilni fungovani aplikace, byl
soubor blla.mIimodel ru¢né zkopirovan do adresare models v rdmci projektu. Cesta k tomuto
souboru je nasledné pevné definovdna na zacatku programu, coZ umoznuje jeho spolehlivé
nacteni pfi kazdém spusténi aplikace.
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Zaveér

Cilem bakalarské prace bylo vytvofit aplikaci pro prevod textu z obrazovych souborl do digitalné
upravitelné podoby, coZ se podafilo splnit. V rdmci prace byla nejprve predstavena problematika
optického rozpoznavani znakl (OCR), véetné jejiho historického vyvoje, principu fungovani
a faktoru ovliviiujicich presnost rozpoznavani. Dale byl proveden prehled vybranych soucasnych
feSeni, kterd ilustruji aktualni moZnosti a pristupy v oblasti rozpoznavani textu.

V praktické ¢asti byla navrZena a implementovana aplikace v jazyce Python s vyuZitim knihovny
Kraken a dalSich podpurnych nastroja. Byla vytvorena struktura aplikace, uZivatelské rozhrani
a jednotlivé kroky zpracovani, od nahrani vstupniho souboru pres predzpracovani obrazu az po
samotné rozpozndni textu a jeho uloZeni. Soucasti prace bylo také trénovani vlastniho
jazykového modelu a jeho postupné zlepSovani pomoci rozsifovani trénovacich dat.

Vysledky testovani ukazaly, Ze kvalita rozpoznavani je vyrazné ovlivnéna jak kvalitou vstupnich
dokument(l, tak Urovni natrénovani jazykového modelu. | pfes zlepseni dosazené béhem
trénovacich cykld zstava presnost vytvoreného feseni nizsi ve srovnani s pokrocilymi nastroji,
jako je napfiklad Transkribus. Tento rozdil je pravdépodobné zplisoben predevsiim omezenym
mnoZstvim trénovacich dat a kratsi dobou vyvoje modelu.

Pfinosem prdce je vytvoreni funkcni aplikace a praktické ovéreni moZnosti vyuZiti OCR
technologii v prostfedi Pythonu. Ziskané poznatky ukazuji, Ze pro dosazZeni vyssi presnosti by
bylo vhodné pokracovat v trénovani modelu na rozsahlejSich datech, pfipadné optimalizovat
jednotlivé kroky predzpracovani obrazu. Do budoucna by bylo moziné aplikaci dale rozsifit
napfiklad o podporu dalSich jazykovych modell, automatizované zlepSovani vysledkl nebo
integraci pokrocilejSich metod umélé inteligence.
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Pfilohy
Prilohy A — Vstupni soubory

Priloha A.1 10. strana Ceskokrumlovské kroniky

Zdroj: Statni okresni archiv Cesky Krumlov (2014)
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Priloha A.2 Vstupni soubor — natoceny

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Priloha A.3 Vstupni soubor — ztmaveny

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Priloha A.4 Vstupni soubor — rozmazany

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Priloha A.5 Vstupni soubor — defekt radku

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Prilohy B — Struktura aplikace a ukazky kodu
Priloha B.1 — Struktura aplikace

L mKRATHON
L g .streamlit
— config.toml
L mdatasets
L MmKronika_mesta Cesky Krumlov (1945)
L PmLines
|— create_txt.psl
L pmsplits
— test.txt
I— train.txt

— val.txt
|— prepare_training.py
M inputs
|— page_10.jpg
W models
L mmlines_recognition
— blla.mlmodel
— en_best.mlmodel
|— german_handwriting.mlmodel
|— rec_bohemica final.mlmodel
|— rec_bohemica_ finetuned.mlmodel
— rec_bohemica.mlmodel
B outputs
|— output processing.py
M pages
|— save_file.py
|— select file.py
|— select model.py
|— select processing method. py

|— show lines.py

|— show _output.py

|— show_summary . py

M preprocessed

L pmbinarized

L Mmgreyscale

L pmlines

|— image processing.py
B venv

main.py

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Priloha B.2 — main.py

init_session():
.session_state.setdefault("file_name”, HNone)
.session_state.setdefault("file bytes™, Mone)

.session_state.setdefault("processing_method_name”™, None)
.session_state.setdefault("processing_method_image"™, None)

.session_state.setdefault("recognition_model name”™, None)
.session_state.setdefault("recognition_model path", None)

.session_state.setdefault("get lines_output™, MNone)
.session_state.setdefault("draw_lines_output™, None)

.session_state.setdefault("preview_bytes™, None)
.session_state.setdefault("kraken_output™, Hone)

st.set page_config(page_title="KRATHON", layout="wide")
init_session()

"y,
)

with st.container(horizontal_ alignment = "center
with st.container(width = 758):
st.divider()
st.title("KRATHON™)
st.divider()
st.write("Aplikace KRATHON slou?i k pfevodu run@ psaného textu ze vstupnich obrazovych soubori do digitalni podoby ve formé editovatelného textového souboru.™)
st.divider()
st.write("Aplikace je zaloZena na knihovné Kraken, ktera zajistuje samotny proces rozpoznavani ruéné psaného textu.™)
st.write("Pro pfedzpracovidni a Gpravu vstupnich obrazovych dat je wvyuZita knihowna Pillow.")
st.write("UZivatelské rozhrani aplikace je realizovano pomoci frameworku Streamlit.™)
st.divider()
st.page_link(".\\pages\\select_file.py”, label="Start programu”, width = “content™)
st.divider()

Zdroj: Vlastni zpracovdn
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Priloha B.3 — select_file.py

st.set_page config(
file_types = ["png”,

yber soubor: )

.file uploader( label= "Vyber soubor”, type = file types, label visibility

ession_state.file name = image.name
ession_state.file bytes = image.getval
(f"Nahrdno: {image.name}

("file_ bytes

session_state.file_byte:
<", width = "content™)

t_processing method.p
disabled t st.session_state.get(“"file bytes width = "content™)
.divider()

Zdroj: Vlastni zpracovadni

"hidden™)
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Priloha B.4 — select_processing_method.py

image processing_method =
sing method™

detaily rukopisu. Vyhodné pro v vstupnich dat.
i a pozadi. M lep3it kontrast.U nekvalitnich vstupd miZe aznit Sum.

"hidden™

Greyscal

greyscale_image

& session state.file name)
mage(greyscale_image, caption = " ale image”, width
t.session_state.processing _method_name = “Greyscale™
.session_state.processing_method_image = greyscale_image

e "Binar
binarized_image

.session_state.processing_method_name = “Bina
.session state.processing_method_image - binarized_image

elect_model.py”, labe
.session_state.get(”
st.divider()

Zdroj: Vlastni zpracovadni
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Priloha B.5 — select_model.py

streamlit

zontal_al
idth

| HANDWRITING "REC_BC » "REC_BOHEMICA_FINETUNED", “REC_BOHEMICA FINA
“hidden”

session_state.recognition_model name
session_state.recognition_model path
GERMAN_HANDWRITING
Model trénovany na néméckych rukopisech.
session state.recognition model name
session_state.recognition_model path =
REC_BOHEMICA™:

session_state.recognition_model_name

session_state.recognition_model path
_BOHEMICA FINETUNED":
30HEMICA trénovany na : radcich & < & kronik roku 1954.")
session_state.recognition_model name -

session state.recognition model path = REC |
~_BOHEMICA_ FINAL":
OHEMICA FINETUNED trénovany na 500 ceskokrumlovské kroniky z roku 1954
session_state.recognition_model_name
session_state.recognition_model_path

how_lines.py”, v
disabled= .session_state.get| » width = "conte

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Priloha B.6 —show_lines.py

draw_lines, get_lines

st.set_page config(page title="KRATHON", layout="wid

souboru po rozpoznani Fadki:

session state.get lines output = get lines .session_state.processing method image)
session state.draw lines output = draw lines(st.session state.get lines output)

image(st.session_state.draw_lines_output)
-divider

how_summary.py™, label="Pokracovat”, disabled=not st.session_state.get("draw_lines output™), width =
.divider()

Zdroj: Vlastni zpracovadni
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Priloha B.7 — show_summary.py

st.set page config(page ti ")

.divider(
write(Image.open
.divider(

t.session_state.file byte

etoda predzpracovani:

session_state.processing_method_name)

divider()

session_state.processing_method_image)
ny jazykovy model: ")

session_state.recognition_model name)

led souboru po rozpoznani Fadka:
.divider()
.session_state.draw_lines_output)

page link(".\'
.divider()

\show_output.py”, label="Pokrac

Zdroj: Vlastni zpracovdni

, width = "content™)
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Priloha B.8 — show_output.py

.divider()

t.session_state.kraken_output = get_content(models.load_any(st.session_state.recognition_model_path), st.session_state.processing method_image, st.session_state.get_lines_output)
st.markdown .session_state.kraken_output)
.divider
t container():
col_1, col 2, col 3 ,
col_1.page link(". select ing_method. ", d ) .session_state.get
col 3.page link(".\\ es\s File. 5 ) isabled t.session_state.get("kraken_output
st.divider()

Zdroj: Vlastni zpracovdn
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Priloha B.9 — image_processing.py

JEL_PATH ’ e \ )11a.mlmodel”

_FILE_PATH

image size = image.size
width, scale height = image
width = scale width * 4
height = scale_height * 4
(scale_width, scale_height)
resized_image = image.resize(scale)
1 resized image

output_path, file_name
Image.open( )
bw_image = binarization.nlbil

blla model = vgsl.TorchVGSs ATH)
n blla.segment( ssed_i 5 “horizontal-1r', mo

lines = Tmage.open(
draw = ImageDraw.Dral

r 1line in b
baseline = line.baseline

if baseline

lines.save(LTIN LE_PATH + st.session_state.file_name)
n lines

Zdroj: Vlastni zpracovadni
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Priloha B.10 — output_processing.py

kraken rpred
OUTPUT_PATH outputsiyc?

t_ce t(language model, preprocessed_image, lines):

pred_it = rpred.rpred(net <« = language model, im = pre cessed_image, bounds = lines, pad = 32, bidi _re

lines text = []

for rec in pred it:
if rec.prediction:
lines text.ap (rec.prediction)
conversion_output = "\n".join(lines_text)
n conversion output

(conversion output):

ssion_state.file_name

(file.rsplit('.", 1)[@])
UTPUT_PATHHfile namel}.txt", "w", ent
(conversion_output)

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Priloha B.11 — save_file.py

st.set_page config(page title="KRATHON", la)

.session_state.file name
.session_state.file bytes
.session_state.processing method name =
.session_state.processing method image =
.session_state.recognition model = None
.session_state.get lines output
.session_state.draw lines output
.session_state.preview bytes =

kraken output =

.info( "Textovy soubor uloZen do adresare outputs.™)
t.session_state.kraken_output)

.divider()

st.page_link(".\\pa elect_file.py”, label="Novy soubor”, width =

.divider()

Zdroj: Vlastni zpracovadni
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