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Abstrakt

Tato bakalarska prace fesi problém ziskavani strukturovanych dat ze skenti dokumentt
¢eskych knihoven. Cilem préace je usnadnit ¢asové naroc¢ny manudlni proces knihovnikim.
Zaméril jsem se vytvoreni datovych sad z dokumentii ¢eskych knihoven a na detekci metadat
na téchto datasetech. Datové sady jsem vytvoril pro knihy a druhou pro periodika. Detekce
byla realizovana zpusoben klasifikace fadki pre¢tenych z dokumenti. Pro to jsou pouzita
plné propojend neuronovi sit a sit vyuzivajici Transformer Encoder. Druhy zptasob detekce
metadat je zalozen na detekci objekti na skenech dokumenti pomoci modelu YOLOvVS.
Detekce pomoci plné propojené neuronové sité dosahuje F1 skére 0,83 na datasetu knih a
0,78 na datasetu periodik. F1 skdre sité s Transformer Encoder dosahuje hodnot 0,84 na
datasetu knih a 0,59 na datasetu periodik. Model YOLO dosahuje F1 skore 0,86 (confidece
na 0,549) na datasetu knih a 0,7 (confidence na 0,336) na datasetu periodik.

Abstract

This Bachelor thesis addresses the problem of extracting structured data from scans of docu-
ments from Czech libraries. The aim of the thesis is to simplify the time-consuming manual
process for librarians. I focused on creating datasets from documents of Czech libraries and
on detecting metadata on these datasets. I created one dataset for books and another for
periodicals. Detection was performed by classifying lines read from the documents. This
utilized a fully connected neural network and a network employing a Transformer Encoder.
The second method of metadata detection is based on object detection in document scans
using the YOLOvS8 model. Detection using the fully connected neural network achieves an
F1 score of 0.83 on the book dataset and 0.78 on the periodicals dataset. The Transformer
Encoder network achieves F1 scores of 0.84 on the book dataset and 0.59 on the periodicals
dataset. The YOLO model achieves an F1 score of 0.86 (confidence at 0.549) on the book
dataset and 0.7 (confidence at 0.336) on the periodicals dataset.
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Kapitola 1

Uvod

Extrakce strukturovanych dat, tzv. metadat, z dokumenta je problém pievodu cennych in-
formaci o ndzvu dokumentu, jménu autora, datu vydani atd. Tyto metadata jsou v knihov-
nach, archivech a dalsich informacnich institucich, pouzita k organizaci, spravu a vyhle-
davani. Tématem této prace je automatické ziskani téchto metadat ze skeni dokumentu
ceskych knihoven s cilem usnadnit a zefektivnit proces prace knihovniki, ktery je v sou-
casnosti velmi ¢asové naro¢ny a prevazné manualni. Prace je realizovand v ramci projektu
Smart digilinka', jehoz cilem je v§voj nastroji vyuzivajicich strojového uéeni v procesu
digitalizace a vytvoreni poloprovozu digitaliza¢ni linky tak, aby se tento proces vyrazné
zefektivnil a bylo z néj odstranéno co nejvice ¢innosti.

Hlavnim zaméfenim je navrhnout a vyvinout metody pro automatické rozpoznavani a
extrakci metadata z dokumenti, které jsou dostupné ve formé skend. To zahrnuje vytvoreni
dvou datovych sad. Jedna sada se sklada z 670 stan z 10 ¢eskych knihy. Druha sada je
slozena ze 700 titulnich stranek z priblizné 350 periodik. Sada periodik, jejichz struktura
a format mohou byt pro proces automatizace znacnou vyzvou, je mnohem rozmanitéjsi a
komplexnéjsi nez sada knih.

V pribéhu prace byly vyvinuty a testoviny rizné piistupy k analyze dokumentt, od
plné propojenych neuronovych siti k ,state of the art“ modelu YOLOv8 [10]. Pro tyto pfi-
stupy jsem se vénoval druhim vstupu, které by méli pozitivni vliv na vysledky pristupu, a
zpusobum, tyto vstupy popripadé modifikovat. Priklad tohoto je obarvovani sémanticky vy-
znamnych informaci na obrazcich pro model YOLO, kde tato pridand informace vyznamné
zlepsila vysledky modelu na datasetu periodik.

"https://wwwmzk.cz/o-knihovne/vyzkum-projekty/naki-iii/smart-digilinka
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Kapitola 2

Pristupy k automatické extrakci
metadat z obrazkt dokumentii.

Metadata maji zdasadni roli v knihovnéach, archivech a dalsich informacnich institucich.
Jedna se o strukturované udaje, které poskytuji informace o jinych datech, typicky o do-
kumentech, knihédch, casopisech atd. Tyto data jsou zasadni pro organizaci, spravu a vy-
hledavani. Problém nastava u jejich vyroby. Proces vyroby metadat je momentéilné ¢asove
naro¢ny a schopnost vyrabét metadata institucemi spravujici tyto dokumenty je omezena.
To zpusobuje, ze kazdoroc¢né pocet digitalizovanych stran mensi, nez pocet fontt co do
knihoven piibyvé, jak je na strankach projektu Smart digilinka', kterého je tato prace
soucasti, feceno. Hlavnim tkolem pii automatické extrakci metadat je ulehéit praci kni-
hovnikiim tak, aby se soucasny proces vyrazné zefektivnil a predejit podléhani starsich
dokumentti zkaze.

Na FeSeni tohoto problému jsou k dispozici naskenované dokumenty ruznych typi (knihy,
noviny, ¢asopisy ... ), jak zobrazuji ukdzky 4.4. Z téchto skenu lze pii extrakci metadat
reprezentovat dany dokument riznymi pristupy. Reprezentace, pouzité ke klasifikaci dat
z dokumentt, se daji rozdélit na tii hlavni kategorie [3, 9], které se daji vzajemné kom-
binovat. Prvni z nich je samotny text dokumentu. Textova reprezentace se zaméiuje na
samotny obsah dokumentu — slova, véty a odstavce. Tato forma reprezentace je klicova
pro analyzu syntaktickych a sémantickych vztahti mezi slovnimi jednotkami. Syntakticka
analyza zkoumd gramatickou strukturu textu, zatimco sémanticka analyza se snazi odhalit
vyznamy a kontext slov a frazi. Dalsi z pristupu je rozloZzeni (layout). Rozlozeni zahrnuje
pozice a rozméry textovych oblasti jako jsou nadpisy, odstavce, popisky atd. Reprezentace
obrazu se zaméruje na vizualni aspekty dokumentu, které nelze zachytit pouze pomoci textu
nebo rozlozeni. Tento pristup zahrnuje analyzu barev, typu pisma, grafickych prvku jako
jsou obrazky, loga, grafy a dalsi vizualni symboly. Tato kategorie je klicova pro rozpoznani
vizualnich vzort a styla, které mohou byt dulezité pro identifikaci a klasifikaci dokumentta
podle jejich vizualni identity.

Textova reprezentace. Text dokumentu je nejdilezitéjsi z informaci ziskanych z ob-
razku dokumentu. Muze byt pouzit pii klasifikaci jednotlivych tiid metadat, ale hlavné
po Kklasifikaci jsou z textu (v klasifikovanych oblastech) ziskdna samotnd metadata, nebo
alespon jejich podoba, nez se déle zpracuje do vhodného formatu. Zisk textového prepisu
z obrazu je zaloZen na systémech optické rozpozndvani znaku (OCR). V této praci je pouzit

"https://wwwmzk.cz/o-knihovne/vyzkum-projekty/naki-iii/smart-digilinka
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systém PERO-OCR [12]. Nezpracovany text neni pfimo kompatibilni s neuronovymi sitémi,
proto je nezbytné reprezentovat jej pomoci jinych metod.

Jedna z takovych metod je Bag of Words (BoW) [11]. V tomto modelu je text (napti-
klad véta nebo dokument) preveden na vektor, ktery reprezentuje pocetnost jednotlivych
slov ve slovniku, ktery obsahuje vsechna slova, jez se v daném textu mohou objevit. Tento
model ignoruje syntaxi a poradi slov, ale zachovava informace o slovech a jejich frekvenci.
Problém tohoto pristupu je, ze slovniky mohou byt pomeérné velké, coz vede k vysoké rozmeér-
nosti vektort a potencialné k problémum s vypocetni efektivnosti a paméfovou naroc¢nosti.

Dalsi pfistup je Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) [11].
Metoda pouzivand k posouzeni vyznamnosti slova v dokumentu v rdmci sbirky dokumenti.
Pomoci dvou kli¢ovych ukazatelt, TF? a IDF?, tato metoda hodnot{ slova na zakladé jejich
frekvence v dokumentu a jejich vzacnosti napri¢ vSemi dokumenty ve sbirce.

Textu lze také reprezentovat slovnim embedding. Tento slovni embedding je schopen
zaznamenat sémantické a syntaktické vztahy mezi slovy. Jeden z pristupti vytvareni slov-
niho embedding je BERT, ktery byl pouzit na extrakci metadat v préci [5]. Model BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [7] je jednim z nejpo-
krocilejsich pristupt v oblasti zpracovani ptirozeného jazyka. Vyuziva techniku architekturu
Transformer, predstavenou v praci [24], coz jsou modely zalozené na pozornostnich mecha-
nismech (attention mechanisms), které umoznuji modelu soucasné zpracovavat celé véty,
coz je vyznamny rozdil oproti predchozim modelim, které zpracovavaly text sekvencné.
Diky tomu je BERT schopen lépe pochopit kontext a vyznam slov v textu, protoze do-
kaze zohlednit vsechna slova véty naraz. Dalsi pristupy slovniho embedding jsou naptiklad
GloVe [18] a Word2Vec [16].

RozloZeni. Udaje vyuzivané pii praci s rozlozenim miizou byt poziénfho typu. Ty potom
vyjadiuji pozici, na které se dana oblast textu nachazi. Dale to také mohou byt tidaje
o rozmérech dané oblasti textu. Pozice a rozméry se daji vyjadrit, jak je pouzito v praci
StructuralLM [13], ¢tvetici (zg, Yo, 21, Y1), kde (z0, yo) udava levy horni roh oblasti a (z1,y1)
pravy spodni roh. Tento pristup se dvéma body je ale mozné pouzit pouze v piipadé, ze
oblasti textu (fadky) jsou vodorovné. Tyto informace nejcastéji dostdvame z obrazu pomoci
systému OCR. OCR nastroje nejen prevadéji obrazovy obsah textu na strojové Citelny
format, ale také mohou identifikovat a zachovat ptvodni rozlozeni textu. Tato schopnost
je klicova pro rozpoznani strukturovanych informaci v dokumentech. Zejména u metadat,
které jsou casto umistény na konkrétnich mistech dokumentu a maji specificky vizualni styl,
ktery je odliSuje od hlavniho textu, jako naptiklad titulek v periodikach (4.4) je na vrchni
Casti strany a je vyrazné vétsi oproti ostatnimu textu.

Obraz. Vyuziti obrazové analyzy v procesu automatické extrakce metadat z dokumenti
predstavuje dulezitou technologickou vyhodu, ktera rozsifuje moznosti zpracovani a orga-
nizace informaci. Tato metoda muze byt klicova zejména ve fazich, kde je nutné zachytit
a interpretovat vizualni charakteristiky dokumentt, jako jsou formaty, loga, specialni ty-
pografie a dalsi grafické prvky. Opét je problém jak obraz reprezentovat. Obraz se sice da
pirimo vkladat do siti naptiklad pomoci reprezentace kazdého pixelu nebo podvzorkovaného
souboru puvodniho obrazu tfemi barvami (RGB), ale takové piimé vkladéni obrazi je ne-

2Term Frequency (TF) ukazuje, jak ¢asto se termin objevuje v daném dokumentu v poméru k celkovému
poc¢tu termint dokumentu, coz pomaha vyvazit vliv délky dokumentu.

3Inverse Document Frequency (IDF) vyjadiuje, jak unikitni nebo vzacné je slovo ve sbirce dokumentt,
¢imz snizuje vahu béznych slov.
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Obrézek 2.1: Plné propojend neuronova sit (FCNN) pouzivani v této préci pro klasifikaci.

efektivni z hlediska vypocetnich zdroji a paméti, zejména u velkych datovych sad. Navic,
pri pouziti takové reprezentace se mohou ztratit nékteré dilezité informace o strukture
nebo obsahu obrazu, které by mohly byt dilezité pro analyzu a zpracovani obrazu. Pro
zlepSeni extrakce uziteénych rysi a snizeni dimenzionality dat se proto pouzivaji metody
jako linedrniho embedding (Linear Embedding) [9, 2], ktery transformuje obrazova data
do kompaktnéjsi a informativnéjsi formy, vhodné pro dalsi zpracovani. Tento proces zahr-
nuje extrakei vlastnosti, kde neuronové sité, zejména konvoluéni neuronové sité (CNN), jsou
vyuzivany k extrakci vlastnosti z obrazt. Tyto vlastnosti jsou reprezentaci obrazu v kompri-
mované formé. Nasledna dimenziondlni redukce — techniky jako PCA (Principal Component
Analysis) nebo t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) jsou pouzity k redukci
dimenzi extrahovanych vlastnosti na zpracovatelngjsi troven, zatimco zachovavaji klicové
informace. Vysledné nizkorozmérné reprezentace jsou znamé jako embedding, které mohou
byt pouzity pro ruzné ucely, véetné klasifikace, klasterizace nebo vyhledavani podobnosti.
Jak uz bylo feceno obraz lze davat do sité reprezentovany hodnotami pixela. V préci [4]
autori pouzili Mask R-CNN s Feature Pyramid Network (FPN) [14] deteckci a klasifikaci
metadat. Dalsi modely, jako YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot Multibox
Detector) nebo Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks), jsou siroce
pouzivany pro detekci objekti. Tato metoda vyuzivani pixelovych hodnot obrazu se pri
detekci objektt osvédcuje, protoze umoznuje modelim presné lokalizovat a klasifikovat
rizné objekty v obrazovych datech. Pro tcely extrakce metadat z dokumentti mohou byt
tyto modely obzvlasté uziteéné, protoze umoznuji identifikovat a extrahovat specifické prvky
z dokumenti, jako jsou textové bloky, obrazky, grafy, tabulky a dalsi vizualn{ informace.

2.1 Plné propojena neuronovi sit (FCNN)

Plné propojena neuronova sit je jednim z nejzakladnéjSich typu neuronovych siti pouziva-
nych v oblasti strojového uceni a umélé inteligence. Tyto sité jsou také znamé jako ,,dense
nebo ,fully connected“ sité, protoze kazdy neuron ve vrstvé je propojen se vSemi neurony
v predchozi a nasledujici vrstvé. Je mozno tuto neuronovou sif reprezentovat rovnici:

y=1f (Z wix; + b) : (2.1)
=1

kde x jsou vstupy vrstev, w jsou vahy vrstev, b je bias a f je aktivac¢ni funkce na vystupu
sité. Struktura plné propojené neuronové sité je jednoduchd a prima, coz ji ¢ini vhodnou
pro Tfadu zakladnich 1dloh strojového uceni, vcéetné klasifikace a regrese.

V této praci je implementovana FCNN zobrazend na obrazku 2.1. Hlavnim tcéelem této
sité je mit néjaky nejjednodussi model pro srovnani s ostatnimi implementacemi, protoze
neexistuji zddné vysledky jinych praci na datasetu pouzitém v této praci.



2.2 Neuronova sit vyuzivajici Transformer Encoder (TENN)

V této kapitole se zamérime na klicové aspekty architektury encoderu, ktery je soucasti
modelu Transformer [24]. Transformer je model zaloZzeny na mechanismu pozornosti (at-
tention), ktery se vyznacuje vysokou paralelizaci a schopnosti efektivné zpracovavat sek-
vence dat bez potfeby rekurzivnich nebo konvoluc¢nich vrstev. V klasifika¢nich ilohéach je
Transformer Encoder schopen zpracovat cely vstup jako celek a generovat reprezentace,
které jsou nasledné vyuzity klasifika¢ni vrstvou. Diky schopnosti modelu efektivné zachytit
vztahy v datech a dulezité kontextové informace je Transformer Encoder idedlni pro slozité
klasifika¢ni tlohy.

Architektura Transformer Encoderu. Transformer Encoder architektura se sklada
z nékolika vrstev, kde kazda vrstva obsahuje multi-head attention mechanismus a position-
wise feed-forward network. Kli¢ovou inovaci je mechanismus pozornosti, ktery umoziuje
modelu ziskat informace z riznych ¢asti vstupnich dat bez ohledu na jejich sekvenéni pozici.

Multi-head self-attention umoznuje modelu soucasné se zamérit na rizné segmenty
vstupu, coz zlepsuje schopnost modelu zachytit rizné kontextové zavislosti. Tento mecha-
nismus je zdkladem pro flexibilitu a silu Transformer modeltt v ramci raznych aplikaci.
Vypocet Multi-head attention muzeme vyjadrit nésledovné [24]:

T
Attention(Q, K, V') = softmax (?/Iz_k > Vv (2.2)

head; = Attention(QW2, K W,V W)
MultiHead(Q, K, V) = Concat(head, . . ., head,) W, (2.4)

kde @, K,V jsou matice dotazu (queries), kli¢u (keys) a hodnot (values), QWZ-Q, KWE vwY
jsou parametrické matice pro kazdou hlavu i, W© je vystupni parametrickd matice, kterd
kombinuje vystupy vsSech hlav a di je dimenze kli¢t, pouzitd pro skalovani v dotykovém
soucinu, aby se zabranilo prili§ velkym hodnotdm v exponentu softmax.

Kazda vrstva dale obsahuje Position-Wise Feed-Forward Network, které aplikuji
stejné linearni transformace na kazdé pozici vstupu nezavisle, coz prispiva k paralelizaci a
efektivnimu zpracovani dat.

Pozic¢ni kédovéani. Jelikoz model Transformer neobsahuje zadné rekurzivni nebo kon-
volu¢ni komponenty, je nezbytné, aby se do modelu explicitné pridaly informace o pozici
jednotlivych vstupi, v kontextu této prace radkl, ve vstupni sekvenci. Toto se realizuje
pomoci pozi¢niho kdédovani, které je pricteno k vstupnim vektorem pied jejich zpracovanim
v prvni vrstvé encoderu.

Pozi¢éni kédovani miize byt implementovano pomoci sinusovych a kosinusovych funkei
ruznych frekvenci [24], kde kazdd dimenze vstupniho vektoru odpovida sinusové nebo
kosinusové funkci s uréitou periodicitou. Tento zpusob kédovani umoznuje modelu zachytit
informace o relativnich pozicich fadkt ve vstupni sekvenci.

V préci byli pouzity t¥i druhy pozi¢niho kédovani.

o 1D sekvenéni — Pozice je v tomto piipadé umisténi prvku (fadku) v sekvenci. Imple-
mentace tohoto kédovani byla realizovand podle PyTorch nivodu’ a zle ho vyjadfit

“https://pytorch.org/tutorials/beginner/transformer_tutorial.html
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Obrazek 2.2: Schéma Transformer FEncoder architektury. Ke vstupu je pfi¢teno pozi¢ni
kédovani, po ¢emz nasleduje N Transformer Encoder vrstev (prevzato z [24]).

rovnicemi:

PE(pos, 2i) = sin <pos - 10000—%)
217 (2'5)
PE(pos, 2i + 1) = cos <pos : 10000—7) :

kde PEgey oznacuje hodnotu poziéniho kédovani na pozici pos a dimenzi j, pos je
index prvku (fddku) v sekvenci, d je dimenze vstupniho vektoru a i je index poloviny
d, ktery bézi od 0 do 4 — 1.

e 1D poradi na strance — OCR dava tadky v urcité potradi, které vétsinou od-
povida poradi, jak by byly po sobé radky cteny. Toto poziéni kédovani vyuziva
toto poradi misto poradi v dané sekvenci. Implementace byla udélana podle tridy
PositionalEncodingiD z github repozitife®’ a je vyjadfena stejnymi rovnicemi jako
1D sekvenéni kédovani 2.5.

e 2D - Ko6dovani vyuziva x a y pozici prvku (fadku) na strané. Implementace byla in-
spirovana PositionalEncoding1D ze stejného repozitafem® jako kédovani 1D potadi
na strance. Lze ho reprezentovat rovnicemi:

)
)
)

. d . —(4
PE(z,y,2j + 5) = sin <y -10000~ (4

PE(z,y, 2i) = sin (x -10000~

IS

(
(

&

PE(z,y, 2 + 1) = cos <:r 10000~

als

. d 4j
PE(z,y,2j +1+3) = cos <y -10000~( )) ,

kde (z,%) reprezentuje bod stiedu baseline’, i a j jsou celo¢iselné indexy v rozsahu
[0, %), kde D je dimenze vstupniho vektoru.

Shttps://github.com/tatp22/multidim-positional-encoding/tree/master
®Tbid.
"soubor bodi, na kterych fadek ,lezi¢
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Obrézek 2.3: Sit vyuzivajici Transformer Encoder (TENN) pouzivana v této praci pro kla-
sifikaci.

2.3 Pristup vyuzivajici YOLOv8 model

YOLOvS8 [10], navazujici na dspéchy svych predchidei ve slavné rodiné YOLO (You Ounly
Look Once), predstavuje nejnovéjsi inovace v oblasti detekce objektii. Tento model je vyvi-
nuty s durazem na rychlost a presnost, a je zvlasté vhodny pro aplikace vyzadujici zpraco-
vani v realném cCase. V porovnani s modely jako je Faster R-CNN a SSD, YOLOvS8 nabizi
vyhody v rychlosti a jednoduchosti implementace. Zatimco R-CNN a SSD modely vyuzivaji
metody, které zahrnuji vicefazové zpracovani a komplexnéjsi postupy pro detekci objekt,
YOLOvVS dosahuje srovnatelné nebo lepsi irovné presnosti s méné vypocetni zatézi. Faster
R-CNN, i pfes svou vysokou presnost, je pomalejsi kvili své potrebé generovat navrhy ob-
lasti a nasledné je klasifikovat, zatimco SSD je rychlejsi, ale miize trpét na nizsi presnosti
v detekci malych objekta.

Architektura YOLOv8 modelu. Model se sklada ze dvou hlavnich ¢asti, Backbone a
Head. Graf struktury YOLOWVS si lze prohlédnout na github®. Backbone zahrnuje vrstvy,
které postupné zmensuji obraz, a vicenasobné konvoluéni vrstvy, které postupné z nékolika
rozliSeni extrahuji priznaky. Head zpracovava rysy ziskané z Backbone ¢asti a provadi sa-
motnou detekci objekti. Tato ¢ast obsahuje nékolik vrstev, které provadi predikce umisténi
objektu (bounding boxes), jejich t¥id a pravdépodobnosti pritomnosti objektt. Detekce pro-
bihé na vice drovnich, coz umoznuje modelu efektivné detekovat objekty rtznych velikosti.

2.4 Srovnani pristuptit FCNN, TENN a YOLO

P1i porovnavani pristupti, popsanych vyse v této kapitole, je dilezité posoudit jejich vyhody
a nevyhody pfi pouziti v procesu extrakce metadat z dokumenti.

FCNN a TENN. Obé tyto sité spadaji pod stejny pristup, klasifikuji fadky dokumentu
na zakladé modalit textu a rozloZeni, pouze s jinou vnitini architekturou sité. Radky doku-
mentu jsou precteny OCR a v tomto spo¢iva prvni z nevyhod tohoto pfistupu. Pokud neni
radek z dokumentu prec¢ten OCR, nemuze ani byt klasifikovan, tedy ani z ného nemohou
byt ziskdna metadata. Tento problém je piitomny hlavné u tridy titulek v periodikach, kde
je Casto napsan velkymi, tuénymi a okrasnymi pismeny, nebo je zakomponovan do néjakého

Shttps://github.com/ultralytics/ultralytics/issues/189, odkaz na github issue s grafem architek-
tury YOLOVS8 od uzivatele RangeKing
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obrazku ¢i nakresu. Piiklady téchto pripadu jsou vidét v obrazcich 2.4. S témito pripady
ma OCR problém a ¢asto bud precte text Spatné, nebo ho neprecte vibec.

Dalsi problém nastava po klasifikaci, jelikoz sité klasifikuji fadky, nikoliv pfesné oblasti
metadat. Proto je nutné udélat post-processing, abychom ziskali z fadku c¢ast, ktera je ke
klasifikované tridé relevantni. Toto je mozné u nékterych tfid, jako napriklad datum vyddni
nebo misto vyddni u periodik, realizovat podobnym vyuzitim Czert NER, ktery je popsan
v 4.5. Text klasifikovaného radku by byl vlozen do NER a slova urcena jako entita s relevanci
k dané klasifikované tfidé by byla z radku vybrana.

Vyhodou tohoto systému je jeho snadna moznost rozsifitelnosti. V souc¢asné podobé do
sité nejde modalita obrazu. K pridani by stacilo implementovat napriklad linedrni embed-
ding a ten by se pouze pripojoval za dosud pouzivany priznakovy vektor.

YOLO. Priistup s vyuzitim modelu YOLO vytvari detekce na jakémkoliv misté na vstup-
nim obrazku. Neni tedy omezen jak predchozi dvé neuronové sité, které se pracovali pouze
s fadky. To prinasi vyhodu tohoto pristupu. Na vystupu z tohoto modelu jsou oblasti ptivod-
niho obréazku, které je uz jen potieba precist systémem OCR. PERO-OCR, OCR systém,
pouzity v této praci, se z mého pozorovani vysledkua zda, ze funguje lépe, kdyz zpracovava
pouze vyTiznutou oblast, kterou oznacilo YOLO. Na zakladé mych pozorovani se domni-
vam, ze to je zpusobeno tim, ze se ¢asto odstrani dekorativni prvky, které komplikuji praci
OCR, pokud jsou piitomné.

Nevyhoda tohoto systému je, Ze do néj nejde textova modalita. To muze vést k tomu,
ze tento pristup bude maélo, nebo dokonce vibec, reagovat na syntaktické a sémantické
vlastnosti dokumentu. Snaha tento nedostatek vyvazit je v této préaci praci pomoci barveni
syntakticky vyznamnych slov riznymi barvami, podrobnéji popsané v 4.5.

Dalsi nevyhoda, kterou nelze prehlédnout, spo¢ivd v obtiznosti rozsifovani a tprav.
YOLOVS je vyspély ,state of the art“ model, coz znamenad, ze patfi mezi nejmodernéjsi a
technologicky nejpropracovanéjsi dostupné systémy v oblasti strojového vidéni. Tato Spic-
kova technologie vSak prinasi i urcité komplikace, jelikoz jakakoliv modifikace ¢i rozsireni
existujictho modelu by vyzadovala rozsahlé odborné znalosti.



Obrazek 2.4: Obrazky zobrazujici pripady, kdy je titulek soucasti obrazku ¢i nakresu.
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Kapitola 3

Klasifikace

Tato kapitola je vénovana klasifikaci, kterd patii mezi nejrozsirenéjsi aplikace strojového
uceni soucasnosti. Klasifikace je proces prifazeni tfidy objektu v daném kontextu na zdkladé
patfié¢nych vstupi.

V této kapitole vysvétluji rizné vyhodnocovaci techniky, které jsou nezbytné pro objek-
tivni posouzeni u¢innosti a presnosti pouzitych klasifika¢nich modeli. Dale taky objasnuji
obecnou terminologie pro neuronové sité.

3.1 Terminologie souvisejici s klasifikaci a neuronovymi si-
témi

V této sekci se seznamime s klicovymi terminy a pojmy, které jsou ¢asto pouzivany v oblasti
klasifikace v rdmci strojového uceni. Porozuméni témto termintim je zdsadni pro hlubsi
pochopeni metod a technik popsanych v nasledujicich ¢astech.

o Priznaky — Vlastnosti nebo charakteristiky dat, které jsou pouzity k popisu instance.
Tyto informace musi byt prfeménény do ¢iselné podoby nez mohou byt pouzity jako
vstupy do sité.

e Instance — Priznakovy vektor, ktery reprezentuje objekt v datové sadé. Lze si pred-
stavit jako rddek v tabulce dat, kde kazdy sloupec reprezentuje priznak.

e Datova sada — Soubor instanci pouzity pro trénovani a validaci modelu.

e Trénovaci sada — Podmnozina datové sady, na kterém je klasifikator trénovan. Tato
sada obsahuje priklady s predem definovanymi tf¥idami, které model pouziva pro na-
uceni rozpoznavani vzoru.

o Valida¢ni/Testovaci sada — Podmnozina datové sady, pouzivany pro ovéreni u¢in-
nosti modelu. Zasadni vlastnost je, ze nesdili instance s trénovaci sadou. Tato sada
umoznuje zjistit, jak dobfe model generalizuje na nova, diive nevidéna data.

¢ Ground truth — V kontextu datové analyzy, strojového uceni nebo jinych védeckych
oblasti oznacuje tato fraze presné, faktické, objektivni informace, které jsou pouzivany
jako standard pro ovéreni a porovnani vysledki experimentélnich testi nebo modeli.

o True Positives (TP) — Pocet spravné klasifikovanych pozitivnich ptripadi. Tato
hodnota oznacuje, kolik skuteéné pozitivnich ptipadi bylo spravné identifikovano mo-
delem jako pozitivni.
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o True Negatives (TIN) — Pocet spravné klasifikovanych negativnich ptipadiu. Tato
hodnota oznacuje, kolik skuteéné negativnich piipadi bylo spravné identifikovano
modelem jako negativni.

o False Positives (FP) — Pocet negativnich pfipadu, které byly nespravné klasifiko-
vany jako pozitivni. Tato hodnota oznacuje, kolik negativnich pfipada bylo chybné
oznac¢eno modelem jako pozitivni.

o False Negatives (FIN) — Pocet pozitivnich p¥ipadu, které byly nespravné klasifiko-
vany jako negativni. Tato hodnota oznacuje, kolik pozitivnich pfipadt bylo chybné
oznac¢eno modelem jako negativni.

o Character Error Rate (CER) — Character Error Rate vyjadiuje procento znaki,
které byly precteny systénem OCR sSpatné. Jeho vztah lze vyjadrit nasledovné:
S+1+D
kde S je pocet substituci (znaky rozpoznané chybné), I je pocet vlozeni (nadbytec¢né
znaky), D je pocet smazéani (chybéjici znaky) a N je celkovy pocet znaku ve spravném
prepise.

3.2 Kilasifikacni metriky

V oblasti strojového uceni a datové analyze jsou metriky klasifikace klicovymi nastroji pro
hodnoceni vykonnosti klasifika¢nich modelt. Tyto metriky pomahaji pochopit, jak dobre
model predikuje rtizné tiidy. Mezi nejzakladnéjsi a nejpouzivanéjsi metriky patii precision,
recall, F1 Skore a accuracy. V této kapitole se podivame na kazdou z téchto metrik, jak se
pocitaji a jaky maji vyznam v ramci hodnoceni modelt.

Precision. Precision je metrika, kterd méii, kolik z pozitivnich predikci modelu je sku-
tetné pozitivnich. Jinymi slovy, je to podil spravné identifikovanych pozitivnich piipada
vzhledem ke vSem pripadim, které model oznacil jako pozitivni. Matematicky je precision

definovana jako:

TP
P 1SI0N = ————— 2
recision TP FP (3.2)

Recall. Recall neboli Gplnost, znama také jako senzitivita, méri, kolik z aktualnich pozi-
tivnich ptipadi bylo spravné identifikovano modelem. Vyjadiuje schopnost modelu deteko-
vat vSechny relevantni instance. Recall je definovan jako:

TP

Recall = m—m (33)

F1 Skére. F1 Skére je harmonicky primeér presnosti a tplnosti. Tato metrika se pouziva,
kdyz potfebujeme vyvazit presnost a uplnost, zejména kdyz je distribuce t¥id nerovnomérna.
F1 Skére je uziteéné v situacich, kdy neni vhodné favorizovat ani presnost ani iplnost. F1

Skore je definovano jako:

Precision -
Fl—o recision - Recall

. 3.4
Precision + Recall (3.4)
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Obrazek 3.1: Ukazka umeélého neuronu s n vstupy x, vahami w a aktiva¢ni funkei g.

Accuracy. Accuracy méri celkovou spravnost modelu tim, Ze pocita podil spravnych pre-
dikei (jak pozitivnich, tak negativnich) ze vSech predikci. Je to jedna z nejjednodussich a
nejintuitivnéjsich metrik, ale mize byt zavadéjici, zejména v piipadé nerovnomérné distri-
buce tiid. Je definovana jako:

TP+TN
TP+TN+FP+ FN

Accuracy = (3.5)

3.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou modely inspirované fungovanim lidského mozku, které se pouzivaji
v oblastech strojového uceni a umélé inteligence. Jsou tvoreny jednotkami zvanymi umé-
lymi neurony, které jsou organizovany do vrstev a propojeny vahami predstavujicimi silu
spojeni mezi neurony. Informace ve formé dat prochéazeji siti od vstupnich neuront pfes
skryté vrstvy, kde jsou zpracovavany, az k vystupnim neurontim, které produkuji vysledek.
V dnesni dobé hraji neuronové sité klicovou roli v klasifikaci, jelikoz jsou tyto sité schopné
ucit se ze slozitych a rozmanitych datovych sad, coz umoznuje automatizovat a zefektivnit
mnoho tloh, které byly tradi¢né zavislé na manualni klasifikaci.

Umeély neuron a aktivacni funkce

Umély neuron, ¢asto oznacovany jako perceptron, je inspirovan biologickymi neurony na-
lezenymi v mozku. Tyto jednoduché jednotky jsou zaékladem, na kterém jsou postaveny
vSechny typy neuronovych siti. Jeho funkci je pfijimat vstupy, vazit je pomoci pfifazenych
vah, a generovat vystup skrze aktivaci funkci, jak je ukadzano na obrazku 3.1.

Kazdy neuron pfijimé jeden nebo vice vstupi, které mohou pochézet bud primo z dat,
nebo od vystupu jinych neuronu v siti. Kazdy vstup je ndsoben vdhou, kterd urcuje jeho
vyznam. Tyto vahy jsou nastavitelné parametry neuronu a diky jejich zméndam p¥i trénovani
jsou klicem k uceni neuronovych siti. Bias je dalsi parametr, ktery posouva aktivaci neu-
ronu tak, aby lépe odpovidala pozadovanym vystuptum. Vysledny soucet vazenych vstupu a
bias tvori agregovany vstup neuronu. Agregovany vstup je nasledné transformovan aktivaci
funkei, kterd urcuje, zda a jak neuron ,aktivuje“ (tj. reaguje).

Aktivaéni funkce je klicova slozka pro schopnost neuronovych siti ucit se a modelovat
komplexni funkce. Bez nelinearity, kterou aktivacni funkce poskytuje, by neuronova sit byla
schopna modelovat pouze linearni vztahy, coz je pro vétsinu praktickych aplikaci nedosta-
teCné.
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Rectified Linear Unit (ReLU). ReLU je jednou z nejcastéji pouzivanych aktivaci
funkei v souc¢asnych neuronovych sitich. Aktivuje neurony pouze, kdyz jejich vstup je kladny,
a je definovana jako:

ReLU(z) = max(0, ), (3.6)

Leaky ReLU. Tato varianta ReLU dovoluje maly gradient i pro negativni vstupy, coz po-
maha udrzet aktivni gradienty béhem tréninku a potencialné zabranuje problémtm s ,mrt-
vymi neurony* [25]. Definuje se jako:

LeakyReLU(z) = max(az, x), (3.7)

kde a je zvolend hodnota, urcujici jak velky bude zaporny sklon.

Sigmoid. Funkce sigmoid, vyjadiena vztahem:

1

TIrew (3:8)

o(z)
mapuje libovolny redlny vstupni hodnotu na interval (0, 1), diky tomuto je uZzitecnéd pro
binarni klasifikaci jako funkce vystupni vrstvy.

Softmax. Softmax je dalsi dulezitd aktivaci funkce, ¢asto pouzivana ve vystupnich vrst-
vach neuronovych siti pro klasifikaci do vice tiid. Tato funkce

evi

Zf:l e’

prevadi ne-normalizované vystupy na distribuci pravdépodobnosti, kde kazda hodnota vy-
stupu reprezentuje pravdépodobnost, ze dany vstup patfi do urcité tridy. Na rozdil od
Sigmoid funkce soucet softmax vystupnich pravdépodobnosti je 1, proto neni ideédlni, kdyz
chceme klasifikovat vice t¥id pro jednu instanci.

Softmax(x); = (3.9)

Principy uceni neuronovych siti

Neuronové sité se uci optimalizaci svych vah tak, aby minimalizovaly rozdil mezi predikova-
nymi a skuteénymi vystupy. Tento proces je realizovan pomoci algoritmu zpétné propagace
spole¢né s metodou optimalizace, nejcastéji gradientnim sestupem.

Gradientni sestup (Gradient Descent). Gradientni sestup je iterativni optimaliza¢ni
algoritmus pouzivany k nalezeni minima funkce. Jeho zdkladni myslenka spociva v tom,
ze postupné krokuje v opa¢ném sméru gradientu funkce s cilem najit lokalni minimum
diferencovatelné funkce. Existuji tfi zédkladni typy. Batch Gradient Descent (Batch
GD), ktery vypocitd gradient na celém datasetu, coz miuze byt velmi ndro¢né na vypocetni
zdroje u velkych datovych sad. Stochastic Gradient Descent (SGD) vypocita gradient
na zékladé jednoho vzorku dat, coz zpusobuje, ze aktualizace parametra jsou méné presné,
ale mnohem rychlejsi. Kompromis mezi Batch GD a SGD je Mini-batch gradientni
sestup, kde se gradient vypocitava pouze na malé podmnoziné dat.
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Zpétna propagace chyby (Backpropagation). Zpétnd propagace chyby je klicova
technika pouzivand pro trénovani neuronovych siti. Spoc¢ivd v propagaci chyby (rozporu
mezi skuteénym a predikovanym vystupem) od vystupni vrstvy zpét k vstupni vrstvé.
Béhem tohoto procesu jsou upravovany vahy tak, aby se snizila celkova chyba sité a aby se
zajistilo, Ze se neuronova sit "uci'z kazdého piikladu v datové sadé. Proces zpétné propagace
se sklada z nékolika kroku:

1. Dopredny Prichod (Forward Pass) — Nejprve se provede dopredny pruchod, kde
jsou vstupni data poslana do neuronové sité a postupné prochazeji ruznymi vrstvami
az do vystupni vrstvy, kde jsou vygenerovany predikce. Vystupy jsou vypocitany
postupné pro kazdou vrstvu na zakladé aktualnich vah a bias.

2. Vypocet chyby — Po dopfedném pruchodu se vyhodnoti vystupy sité porovnanim
s ofekavanymi vystupy (cilové hodnoty). Chyba je obvykle vypocitdna pomoci ztra-
tové funkce, jako je napriklad Mean squared error (MSE) pro regresni tkoly, pro kla-
sifikaci Cross-Entropy Loss (CELoss) nebo Binary Cross Entropy (BCELoss), kterd
byla pouzita pro FCNN a TENN v této praci. BCELoss muze byt popsana nasle-
dovné [6]:

l(x,y) = prumér(L)
L={l,...,In}" (3.10)
ln = —wn [yn - log zn + (1 — yn) - log(1 — )],

kde z predstavuje predpovidané hodnoty nebo pravdépodobnosti generované mode-
lem, y jsou skuteéna oznaceni nebo skutecné hodnoty, w predstavuje vahu nebo du-
lezitost prifazenou kazdému vzorku v batch' a N je velikost batch.

3. Zpétny Pruchod (Backward Pass) — Zpétny pruchod (Backpropagation) je kli-
Covym procesem v uceni neuronovych siti, kde je hlavnim cilem vypocet gradientu
ztratové funkce vzhledem ke vsem parametrum sité — tedy vaham a bias. Tento pro-
ces se opird o pravidlo o derivaci slozené funkce [1], které umoznuje efektivni propagaci
chyb od vystupni vrstvy smérem k vstupnim vrstvim. Béhem zpétného prichodu je
pro kazdy neuron vypocitan gradient, ktery ukazuje, jakym smérem a jak moc by
meély byt jeho vahy a bias upraveny, aby doslo ke snizeni celkové chyby sité. Tyto
informace jsou poté vyuzity pro aktualizaci parametri.

4. Aktualizace parametria — Po vypoctu gradienti nasleduje aktualizace vah a bias.
Tento krok se ¢asto provadi s vyuzitim algoritmu jako je stochasticky gradientni sestup
(SGD) nebo jeho varianty, jako jsou Adam nebo RMSprop. Aktualizaéni rovnice muze
vypadat napfiklad takto:

Wnova = Wstarg — 1) ° VL, (311)

kde w predstavuje vahy, n je learning rate (rychlost uéeni) a V,,£ gradient ztratové
funkce vzhledem k vaham.

5. Iterace — Zpétnd propagace obvykle neni provadéna jednou, ale opakuje se mnohokrat
v rdmci tréninkovych epoch?. V kazdé epose se data znovu prochézi dopfednym a
zpétnym prichodem, chyby se vyhodnocuji a parametry se aktualizuji, dokud sit
nezacne dosahovat prijatelné drovné presnosti nebo jinych metrik vykonnosti.

batch — podmnozina datové sady urcité velikosti, ktera slouzi jako vstup do sité misto celého datasetu
2epocha v kontextu strojového uéeni — jeden kompletni priichod trénovaci datovou sadou

15



Kapitola 4

Datové sady ceskych knih a
periodik

Kvtli motivaci prace v ramci projektu Smart digilinka', podrobnéji popsané v tvodu 1,
nebyla pouzita jiz existujici datova sada, jako napriklad IIT-CDIP dataset pouzity v La-
youtLMv3 [9]. Misto toho jsem s pomoci vedouciho prédce a Ondfeje Lehrla z Nérodni
knihovny Ceské republiky”.vytvorili dvé datové sady soustfedéné na prevazné eské knihy
a periodika.

Obé sady maji variantu pro YOLO a pro FCNN a TENN. Proces tvoreni (4.1) datové
sady zacal ziskanim metadat a obrazkt dokumentt. Tyto obrazky byly pfecteny pomoci
PERO-OCR [12], poté byly vysledky vystupu OCR porovnény s metadaty. PFi tispésném
nalezeni jedné z hledané tfidy metadat v prepisu OCR byl vytvoren navrh anotace, tedy
bounding box rfadku nebo radki, na kterém se tento napojeny text nachézel, s prislusnou
tfidou. Takto byly vytvoreny ndvrhy anotaci, které byly importovan do Label Studia [23].
Navrzené anotace byly zkontrolovany a upraveny, aby presnéji sedéli na oblast s vyskytem
metadat. Zaroven byly pridany anotace, které se nepovedlo automaticky spojit, at uz to bylo
spatnym prec¢tenim OCR nebo chybéjicim idajem v metadatech. V této fazi je datova sada
pro YOLO hotova a je potfeba dodélat sadu pro FCNN a TENN. Toho docilime procesem
zpétného napojeni anotaci na fadky, popsaného v 4.4.

4.1 Datova sada knih

Datova sada se skladé z 671 stran z 10 knih a tfidy datasetu se déli nasledovné:
o kapitola
e Cislo strany
e jiny nadpis — vyznamnéjsi ¢ast textu, kterd neni kapitola ani podnadpis

e jiné cislo — ¢islo, které neni ocislovani strany, Casto oznaceni sekce ¢i podsekce

o podnadpis — ¢ast textu pod (vyjimecéné nad) kapitolou nebo jinym nadpisem, ktera
jasné jesté souvisi s danou kapitolou ¢i jinym nadpisem

"https://www.mzk.cz/o-knihovne/vyzkum-projekty/naki-iii/smart-digilinka
https://text.nkp.cz/o-knihovne/zakladni-informace/zakladni-dokumenty/vizitky/odbor-osdf8
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Obrazek 4.1: Obrazek popisujici proces vytvareni datovych sad.
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Obrazek 4.2: RozloZeni tiid datové sady knih. Jedna se pocet o ground truth anotaci s me-
tadaty dané tiidy.
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4.2 Datova sada periodik

Dataset je sloZen z titulni stran periodik. Strany byly ziskany z verejné dostupnych dél z vice
jak 10 knihoven Digitdlni knihovny®. Vybirdny byly periodika s frekvenci vyddvani alespon
jednou za 30 dni. Tento vybér periodik byl hlavné kvili zaméfeni se na noviny, tydeniky,
meésicniky a podobné periodika. Duvod byl, aby byl vyskyt alespon néjaké skupiny metadat
co nejkonzistentnéjsi, coz napriklad u rocenek a podobnych casto chybélo. Na rozdil od
datové sady knih je tato mnohem rozmanitéjsi, z jednoho periodika jsou v datova sadu
maximalné dvé strany. Je také komplexnéjsi, ma dvakrat vice t¥id jak dataset knih. Tridy
datasetu jsou nésledujici:

o titulek — nazev periodika

o podtitulek — dodatek k titulku, napt.: ,tydennik vénovany verejnym otazkam.
e cislo vydani

e datum c¢isla — datum, kdy bylo ¢islo vydano

e ro¢nik — ¢islo ro¢niku daného vydani

e datum roc¢niku — rok, ve kterém byl ro¢nik vydan

e misto vydani

o redaktor

o nakladatel

o vydavatel

Rozdily mezi nakladatelem a vydavatelem se, jak si muzeme precist napriklad v baka-
laiské praci Katefiny Sykorové [22], v minulosti ménily a vzhledem k definici nakladatele®
a vydavatele’ byly tyto t¥idy anotoviny pouze, kdyZ bylo z obrazku jasné, o kterou tifdu
se jednd, tedy, kdyz bylo u jména naptiklad ,,Nakladatelem:*, ,Vydava:* atd. Jméno tedy
anotovano nebylo, kdyz to, Ze dané osoba, organizace ¢i firma ma prislusnou funkci vyply-
valo z okolniho textu. Stejny pristup se aplikoval u redaktora. Pokud je u jednoho jména
vice oznaceni funkce napriklad ,, Nakladatel, vydavatel a redaktor:“ je toto jméno anotovano
vsemi pritomnymi t¥idami.

Dataset je sice rozmanitéjsi a ma vice tiid, ale potad je pomérné maly a to déla problém
zejména u trid, které se nevyskytuji tak casto. Toho si mizeme vSimnout velkych rozdila
vysledkt u experimenttt YOLO 5.2 naptiklad na tifidach redaktor a nakladatel. Tyto tridy
si jsou velice podobné — obé osoby nebo organizace na obrazku vyznacené svym prislusnych
slovem (,,redaktor”, ,nakladatel“). Nicméné v trénovaci sadé je anotaci redaktori 127, zatim
co nakladatelt je 28.

Shttps://www.digitalniknihovna.cz/

4Fyzicks nebo pravnicka osoba odpovédné za uvedeni neperiodické publikace (knihy, hudebniny, repro-
dukce, mapy, fotografie apod.) na knizni trh. Zajistuje hmotné prostiedky k vydavani publikaci, pecuje
o odbornou a vytvarnou stranku vyddvanych publikaci, zajistuje jejich vytisténi, nékdy téz distribuci. [17]

SFyzickd ¢ pravnickd osoba odpovédnd za p¥ipravu neperiodické & periodické publikace k vydéani a
opravnénd k vydéni této publikace (tj. jeji zvefejnéni tiskem). [17]
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Obrazek 4.3: Rozlozeni tfid datové sady periodik. Jedna se pocet o ground truth anotaci
s metadaty dané tridy.

4.3 Vytvoreni navrhu anotaci na zakladé existujicich meta-
dat

Cilem tohoto procesu je pouze usnadnit néaslednou praci v Label Studiu, a tak nebylo
nutné, aby tyto anotace byly presné. Prubéh spojovani metadat a fadku se lisi podle tiidy,
ale ve vétsiné pripadi jde o porovnani textu ziskaného z pole dané t¥idy v metadatech
s fadkem nebo fadky pomoci Levenshteinovy vzdédlenosti [8]. V procesu spojovani neni tato
vzdalenost jedind metrika, dalsi jsou podle trid:

o kapitola, titulek — zde se uprednostnuji fadky s vétsi vyskou radku

e rocnik — prednost se dava radkum, které jsou pozi¢né vyse na strance a maji v textu
jakykoliv tvar slova ,ro¢nik*

e datum vyddni — porovnavani probiha po pievedeni z textové do ¢iselné podoby data

Navrh anotace je vzdy cely jeden nebo vice fadku, ale oblast, kde se nachazi metadata,
nemusi zabirat celou oblast fadku. Proto bylo u t¥id misto vyddni a datum vydani (t¥idy,
které nejcastéji nezabiraji cely fadek a ve vét$iné piipadi jsou spolu na stejném radku)
udélano rozdéleni oblasti fadku v poméru 1 : 2 (misto vydani : datum vydéni), coz zhruba
odpovida poméru, ve kterém se ty tfidy na radku nachazi, jak mizeme vidét na ukazce 4.5.

Metadata a jejich struktury. Existuje siroka skala typt pro popis metadat dokumenti.
Tato prace se zaméruje na metadatovy standard znamy jako Metadata Object Description
Schema, zkracené MODSC, ktery je zaloZeny na strukturovaném formatu XML, Druhy
metadat, na které se tato prace zameéruje, byly vybrany po domluvé s knihovniky a vedoucim
prace. Stejné jak datové sady se i pouzitd metadata déli na dva odlisné typy metadat.

Shttps://www.loc.gov/standards/mods/
"https://www.w3.0org/TR/xml/
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Obrézek 4.4: Obrazky s ukdzkami Casti stran s anotacemi tiid metadat z obou datovych
sad. Vrchni obréazek je z datové sady knih a spodni z datové sady periodik.
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V Jiging,||dne 19. dubna 1902.

V Jigingé, dne [19.

Obrazek 4.5: Ukazka rozdéleni radku s vice tiidami. Ve vrchnim obrazku je vidét navrh
anotaci pro rfadek a ve spodnim jsou jiz upravené ground truth anotace.

Metadata knih. Metadata jedné knihy jsou v vSechna v jednom souboru. Tento soubor
obsuje kromé schéma MODS i METS®. U tohoto typu metadat se zajimame o kapitolu,
cislo stramy, jing nadpis, jiné c¢islo a podnadpis. V zpracoviavanych metadatech se nachazi
pouze kapitola a ¢islo strany. Jelikoz jsou vSechna metadata v jednom souboru je potreba
namapovat jednotlivd metadata na soubory se skeny stran, na kterych se nachizi. K tomuto
se vyuziva jiz zminéné schéma METS.

Metadata periodik. U periodik se zajimame o titulek, podtitulek, cislo vyddni,datum
cisla, rocnik, datum rocniku, misto vyddni, redaktor, nakladatel a vydavatel. Souborova
struktura metadat periodik je pomérné komplikovanéjsi, jelikoz mé kazdé periodikum hie-
rarchické rozdéleni na nasledujici 4 irovné metadat:

PETiodiRUm. . oottt e napt. Narodni noviny
| roénik periodika...........iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiia napt. 1849 (druhy rocnik)
€¢islo (vydani) periodika............ccoiiiiiiniiiiinnnn... napt. paté cislo
stranka periodika .............oiiiiiiiiiiiiiiit napf. titulni strana

S

V téchto trovnich mtzeme nalézt néasledujici idaje:

e metadata periodika — nazev periodika, alternativni nazev, podtitulek, redaktor, vy-
davatel, nakladatel, misto vydani, téma, frekvence vydavani, jazyk atd.

e metadata roéniku — ¢islo ro¢niku, rok ro¢niku
e metadata Cisla — ¢islo a datum vydani
« metadata stany — ¢islo strany, typ strany (titulni nebo normalni)

Udaje se obcas opakuji v riznych vrstvach metadat, obzvlast, kdyz se ménil napriklad
redaktor. Poté mutze byt vice redaktort na trovni metadat periodika, obvykle s ¢asovym
rozmezim pusobnosti, a poté na urovni ro¢niku nebo disla.

4.4 Zpétné napojeni anotaci na radky a vyroba datové sady

Po vytvoreni anotaci v Label Studiu je, abychom ziskali datovou sado pro FCNN a TENN,
potfeba tyto anotace napojit zpét na fadky, které byly ziskdny z OCR. Toto je nutné,

Shttps://www.loc.gov/standards/mets/
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protoze jsou neuronové sité FCNN a TENN z&vislé na vystupu OCR, tedy klasifikuji radky,
ne jakékoliv oblasti na dokumentu, coz jsou vystupni anotace z Label Studia.

Pri tomto procesu narazime na jeden z problému tohoto pristupu. Anotace totiz muzou
zahrnovat kousek radku, cely radek nebo i vice fadki naraz a tak nelze jenom zkontrolovat
jestli okraje fadku jsou v boxu anotace. Resenim bylo napojovani anotace na fadek, kdyz
prochazi baseline’ fadku boxem anotace. K fadku tedy bude pridana tiida v piipadé, ze
plati:

e y pozice baseline je v rozmezi y pozic boxu anotace
e jeden z:

— alespon jeden z krajnich bodi baseline je v boxu anotace

— levy okraj baseline je nalevo od boxu anotace a pravy okraj baseline je napravo
od boxu anotace

Réadek lze takto oznaéit jednou nebo vice tifdami. Tento p¥istup miize zpiisobit nechténé
napojeni radkiu, které prochazi boxem anotace pouze okrajové. Na druhou stranu velky
pocet tiid (¢islo vydant, roénik vydani atd.) se typicky nachézi pouze na kraji radku.

Zaroven nemuzeme napojovat anotace na radky, které OCR neprecetlo, tyto anotace se
do datové sady viibec nedostanou. Radky, ke kterym nebyla napojena zadné anotace, se
jsou oznaceny jako tiida text.

V nasledujicich tabulkiach mtzeme vidét kolik anotaci se nepodafilo napojit ani na jeden
radek. V naprosté vétsiné je to kvili nepiecteni OCR, jak uz bylo vyse zminéno.

celkem | kapitola | ¢islo strany | jiny nadpis | jiné ¢islo | podnadpis
1556/1621 | 562/575 302/347 209/209 363/366 124/124
96 % 97 % 87 % 100 % 99 % 100 %

Tabulka 4.1: Tabulka znazornujici aspésnost zpétné napojeni anotaci na fadky z OCR pro
datovou sadu knih.

celkem titulek podtitulek Cislo vydani | datum cisla roc¢nik
3341/3392 | 576/600 396/397 529/543 487/491 487/493
98 % 96 % 99 % 97 % 99 % 99 %
datum roc¢niku misto vydani redaktor nakladatel | vydavatel
144/146 388/388 167/167 55/56 107/107
99 % 100 % 100 % 99 % 100 %

Tabulka 4.2: Tabulka znazornujici aspésnost zpétné napojeni anotaci na fadky z OCR pro
datovou sadu periodik.

Nasledné jsou k radkam pripojeny znakové a sémantické priznaky 4.5.

4.5 Reprezentace znakovych a sémantickych informaci

Jelikoz neni do ani jednoho z pouzitych systému vkladan text bylo zapotfebi vymyslet
zpusob, jak text rozumné reprezentovat. V soucasné dobé pouziva velkd ¢ast architektur

9soubor bod, na kterych fadek ,lezi“
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pro extrakci metadat reprezentacni jazykovy model BERT [7]. Naptiklad v Architektute
LayoutLMv3 [9] je pouzZit na reprezentaci textu embedding slov, ktery je tvofen modelem
RoBERTa [15]. Tento pfistup v této préaci nebyl vyuzit, kvili nedostatku anotovaného textu
s metadaty, na kterém by se model BERT dal natrénovat. Misto toho byl pouzit podobny,
nicméné zjednoduseny, systém. Text je reprezentovan z pohledu znakl v textu a z pohledu
sémantiky.

Pridani znakovych informaci. Mnoho z metadatovych t¥id je v textu reprezentovano
svym specifickym zpusobem, ten by bylo mozné poznat i jenom z textu (bez dalsich in-
formaci). Z tohoto duvodu byly do vstupnich pfiznaki zakomponovany ptiznaky znakové.
Jeden z nejjasnéjsich pripadt je ¢islo stran, kde se témér nikde nevyskytuje zadny jiny znak
nez ¢iselny, ale toto plati i pro dalsi t¥idy jako titulek, ktery velice ¢asto byva napsan vsemi
velkymi pismeny, nebo jiné cislo, kde jsou pouze bud ¢iselné znaky nebo velkd pismena
symbolizujici fimské cislice.
Jednotlivé priznaky reprezentujici znakové informace:

e celkovy pocet znaku

e pocet pismen

e pocet velkych pismen

e pocet Ciselnych znaki

e pocet mezer

e pocet zbylych znakt — specidlni znaky, ¢arky, tecky atd.

Tyto informace jsou vyuzivané FCNN a TENN a jsou reprezentovany pocetem jednot-
livych typt znakt v textu fadku.

Vyuziti Named Entity Recognition pro pridani sémantickych informaci. Po-
dobné jako muzeme ziskat velice hodnotnou informaci ze znaka textu lze ziskat informaci
sémantickou. Mozné nejlepsi ukazky jsou na tiidach redaktor, nakladatel a vydavatel. Tyto
tTidy byli anotovany, jak uz bylo vysvétleno v 4.2, pouze v pripadé vyskytu slova pro pii-
slusnou tiidu a tedy informace, ze se dané slovo v textu nachazi, je podstatna, jak mizeme
z experimentt v 5.3 vidét.

Pro rozpoznani sémantickych informaci v textu byly pouzity dva pristupy:

e Prvni pouzivi Named Entity Recognition (NER) z projektu Czert [21], ktery byl
trénovan na ¢eském datasetu Czech Named Entity Corpus (CNEC) [20] a slovanském
BSNLP 2019 shared task datasetu [19]. Cilem bylo zlepsit hlavné vysledky pro datovou
sadu periodik a tak byly z tiid, které NER detekuje, vybrany casové udaje:

— Casové udaje
— geografické udaje
— jména
e Druhy pomoci slovniku se slovy jako ,redaktor®, ,vydavatelstvi“ a jejich rtznymi

pady a Cisly a Levenshteinovy vzdalenosti nebo funkci detekujici fimskou ¢islici uréuje
nasledujici sémantické tiidy:
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— redaktor — redaktor, redakce, rediguje

— nakladatel — nakladatel, nakladatelstvi, naklada
— vydavatel — vydavatel, vydavatelstvi, vydava

— ro¢nik — ro¢nik

— ¢islo roéniku — ¢islo, €., sesit

— Fimské c¢islo

Pri vytvareni tohoto procesu bylo Sémantické informace jsou vyuzivané v FCNN, TENN
i YOLO. V pripadé FCNN a TENN jsou tyto informace reprezentovany poctem téchto
sémantickych slov. Pro YOLO byla vytvorena technika obarvovani obrazku, mistech, kde
se dané slovo nachazi.

Obarvovani obrazku za ticelem reprezentace sémantickych informaci pro pristup
YOLO. Jelikoz jako vstup do YOLO jde pouze obrazek, tak bylo potfeba vymyslet zpu-
sob, jak tyto sémantické informace reprezentovat. ReSenim v této préaci je nabarveni téchto
sémantickych slov. Po zpracovani textu modelem NER mame slova oznacené tokeny'’. Ty
je potieba zpét namapovat na oblast obrazku. To se déje pomoci logits''. Vezme se pozice
slov (zacédtek a konec podretézce oznacené sémantickym tokenem NER) v logits radku, ta
se vynasobi velikosti podvzorkovani (vzhledem k pixelové velikosti fadku) logits. Vysle-
deky oznacuje jak daleko od levé strany radku slovo zac¢ina a konci. Pro ziskani x souradni-
cim slova se vzdélenosti prictou k soufadnici z levé strany (zacatku) fadku a y soutadnice se
nemeéni. V experimentech 5.9 byly vyzkouseny dva druhy obarveni. Jeden co pouze obarvil
strany oblasti vyskytu sémantické informace a druhy, ktery podbarvil (vyplnil) celou oblast.

Woznaceni sémantickych tifd (v kontextu vyuziti v této praci)

Hpole s pravdépodobnostmi vyskytu symboli v podvzorkované oblasti ¥adku nasekané na vertikalni
prouzky
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Obrézek 4.6: Obrazky ukazujici barveni sémantickych informaci na dva zpusoby (okrajové
a vypliiové). Tmavé modfe jsou obarveny ¢asové idaje, svétle modfe nakladatelé, tyrkysové
redaktori, zluté vydavatelé, oranzoveé ¢isla vydani, ruzové geografické idaje a fialové jména.
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Kapitola 5

Vysledky experimenti

V této kapitole jsou zhodnoceny experimenty na tfech pouzitych pristupech. Experimenty
jsou provadény s ruznymi vstupy a konfiguracemi neuronovych siti.
Priznaky pro experimenty s FCNN a TENN se déli do nasledujicich skupin:

o zékladni — délka a sitka Fadku, relativni (k velikosti strany) délka a sitka radku, ¢tyti
(vrchni, spodni, pravé,levé) odsazeni kraju (padding) fddku od stran stranky.

o znakové udaje — délka prepisu radku, pocet pismen, pocet velkych pismen, pocet ¢islic,
pocet mezer a pocet ostatnich znakt.

o sémantické udaje se lisily podle datové sady:

— knihy — pocet geografickych mist, pocet ¢asovych udaji, pocet jmen a pocet
fimskych ¢isel.

— periodika — pocet geografickych mist, pocet ¢asovych tdaji, pocet jmen, pocet
fimskych ¢isel, dale pocet vyskytu slov a jejich variant pro roénik, pocet vyskytu
slova ¢islo, pocCty vyskytu slov vydavatel, nakladatel a redaktor.

V experimentech se zminuje pocet sousednich radki, ten udava kolik se vezme nejblizsich
radkua z kazdé strany. Celkovy pocet fadku lze vyjadrit rovnici:

Celkovy pocet fadkii =142 - n, (5.1)

kde n je pocet sousednich radkiu.

Trida Tréninkova sada | Valida¢éni sada
kapitola 553 84
¢islo strany 262 42
jiny nadpis 170 49
jiné cislo 311 49
podnadpis 153 30
obycejny text 553 84

Tabulka 5.1: Rozdéleni poc¢ti fadkt v tréninkové a validacéni sadé knih pro FCNN a TENN.
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Trida Tréninkova sada | Valida¢ni sada
titulek 1400 126
podtitulek 533 62
Cislo vydani 490 41
datum dcisla 456 36
¢islo roc¢niku 445 44
datum ro¢niku 108 38
misto vydani 363 37
redaktor 127 40
nakladatel 31 32
vydavatel 79 39
obycejny text 1400 126

Tabulka 5.2: Rozdéleni poctt fadktt v tréninkové a validaéni sadé periodik pro FCNN a
TENN.

Anotace datasetu je nutné pred pouzitim na FCNN a TENN navézat na radky prectené
OCR, jak je popsano v 4.4. Lisi se tedy od datasetd pouzivanym YOLO modelem. Vysledné
rozlozeni poc¢tu Fadkl na tiidy je zobrazeno v tabulce 5.1 pro knihy a 5.2 pro periodika.
Obycejné radky jsou ty, na které nebyla navazana zadna anotace.

Rozlozeni YOLO datasetd jsou piimo shodné s grafy ground truth anotaci v obrazku 4.2
pro knihy a 4.3 pro periodika.

5.1 Experimenty s plné propojenou neuronovou siti (FCNN)

V této casti kapitoly prezentujeme vysledky experimentu realizovanych s vyuzitim plné
propojené neuronové sité (FCNN). Trénovani bylo provedeno s nasledujicimi parametry:

e Pocet epoch: 500

e Pocatecéni learning rate: 0.5

e Decay rate: 0.5

e Decay step: 100

e Zacatek learning rate decay: 100
o Velikost batch: 256

Tyto parametry byly zvoleny na zakladé predbéznych testl, které naznacily optiméalni kon-
vergence modelu v kontextu dané tlohy.
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Datova sada knihy

Vstupy Precision | Recall | F1 Skére
zakladni 0,91 0,43 0,51
se znakovymi udaji 0,89 0,65 0,74
se znakovymi a sémantickymi tidaji 0,86 0,66 0,73

Datova sada periodik

Vstupy Precision | Recall | F1 Skére
zakladni 0,38 0,14 0,18
se znakovymi udaji 0,77 0,28 0,37
se znakovymi a sémantickymi tidaji 0,95 0,52 0,63

Tabulka 5.3: Vysledky experimentti pro FCNN s riiznymi vstupy na obou datovych sadach.

V tabulce 5.3 je mozno sledovat jaké zlepSeni prinesly dodateéné priznaky. U experi-
mentid na datové sadé knih je vidét, ze zatim, co znakové tdaje vyrazné zvysily recall a F1
skore, po pridani sémantickych udaju se vysledky nijak vyrazné nezménily. To bylo oce-
kavanym vysledkem, jelikoz pocet sémanticky informaci pro datovou sadu knih je vyrazneé
mensi, nez pocet pro periodika. Zaroven jsou tyto informace méné sémanticky uzitecné jak
u periodik, protoze zadna tridy konzistentné neobsahuje jména, misty nebo ¢asovymi uidaji.

F1 skére u periodik s pouze zdkladnimi vstupy bylo pouze 0,18. Pi pifidani znakovych
udaju se F1 skore vice jak zdvojnasobilo a to se po pridani tidaji sémantickych opét témeér
zdvojnésobilo. Zajimavé je, ze i pres veétsi komplexitu datové sady, se precision modelu
na periodikach diky sémantickym informace dostalo az na 0,95 a tim pfekonalo i nejvyssi
hodnotu precision dosazenou na datové sadé knih.

Datova sada knihy

Pocéet sousednich radkt | Precision | Recall | F1 Skére
0 0,86 0,66 0,73
2 0,93 0,77 0,83
4 0,87 0,75 0,80
8 0,87 0,78 0,81

Datova sada periodik
Pocet sousednich radku | Precision | Recall | F1 Skére

0 0,95 0,52 0,63
2 0,89 0,72 0,78
1 0,89 0,61 0,69
8 0,85 0,59 0,67

Tabulka 5.4: Vysledky experimentt pro FCNN se vSemi vstupy s ruznymi pocty sousednich
Fadka.

Dalsi z experiment spocival v testovani jestli pripojeni priznakovych vektori okolnich
radku k priznakovému vektoru radku, ktery je pravé klasifikovan, bude mit vliv na vykonost
siti. Je nutné zduraznit, ze klasifikovan je pordd pouze jeden radek, nezdvisle na poctu
pripojenych fadki. Celkovy pocet radki vzhledem k poctu sousednich radka je vysvétlen
na zacatku této kapitoly 5. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 5.4. Pro datovou sadu knih
se recall zvySoval s postupnym pridavanim Fadku, precision se ale po pocate¢nim zvyseni
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u dvou sousednich Fadkt snizil na hodnotu podobnou hodnotu jak bez pfidanych radki.
U periodik bylo zaznamenano nejlepsi zlepseni pri piidani dvou sousednich radku, kde se
vyrazné zvysil recall za cenu mensiho zhorSeni precision. Z experimentti na obou datovych
sadach vyplyva, ze z hlediska F1 skére je nejlepsi konfigurace se vSemi priznaky a dvéma
sousednimi Fadky.

Datova sada knihy — (vSechny vstupy, 2 sousedni radky)

Trida Precision | Recall F1 Skére
celkem 0,93 0,77 0,83
kapitola 0,91 0,92 0,91
Cislo strany 1 0,98 0,99
jiny nadpis 0,86 0,49 0,62
jiné cislo 1 0,84 0,91
podnadpis 0,93 0,47 0,62
obycejny text 0,9 0,96 0,93

Datova sada periodik — (vSechny vstupy, 2 sousedni radky)

Trida Precision | Recall F1 Skére
celkem 0,89 0,72 0,78
titulek 0,91 0,64 0,75
podtitulek 0,91 0,79 0,85
¢islo vydani 0,92 0,81 0,86
datum cisla 0,81 0,81 0,81
¢islo ro¢niku 0,93 0,84 0,88
datum roc¢niku 1 0,47 0,64
misto vydani 0,86 0,65 0,74
redaktor 0,8 0,5 0,62
nakladatel 1 0,28 0,44
vydavatel 0,92 0,59 0,72
obycejny text 0,92 0,89 0,9

Tabulka 5.5: Vysledky nejlepsich piistupti na obou datovych sadach pro FCNN na zakladé
experimentu.

Celkové byly tyto FCNN sité relativné Gspésné (pfi porovnani s ostatnimi tfidami)
v klasifikaci t¥id, které obecné obsahuji hodné ¢iselnych znaki. Tedy tiidy jako cislo strany,
Jiné ¢islo, ¢islo vyddani a cislo rocniku. Zdaleka nejlepsi F1 skére (0,97-0,99) mé pro dataset
knih pfi jakékoliv kombinaci vstupu tiida ¢islo strany. To je dle mého nézoru diky jeho
konzistentni podobé a umisténi. Cislo strany je ve vech p¥ipadech svého vyskytu na obrazku
umisténo na vrchnim ¢i spodnim okraji strany, je v poméru s ostatnim textem malé a
v témér vsech pripadech obsahuje pouze ¢iselné znaky. U datové sady periodik je to tfida
c¢islo rocniku s F1 skérem v rozmezi od 0,84 do 0.91.

5.2 Experimenty se siti Transformer Encoder (TENN)

Oproti FCNN klasifikuje TENN vSechny fadky, které dostane. Pokud tedy dostane 8 radku
na vstup, bude na vystupu 8 klasifika¢nich vektort, kazdy s hodnotou pravdépodobnosti
vyskytu pro kazdou tridu. V této casti kapitoly prezentuji vysledky experimentt reali-
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zovanych s vyuzitim plné Transformer Encoder neuronové sité (TENN). Trénovani bylo
provedeno s nasledujicimi parametry:

e Pocet epoch: 1000

e Pocateéni learning rate: 0.05

e Decay rate: 0.8

e Decay step: 100

e Zacatek learning rate decay: 500
o Velikost batch: 256

Tyto parametry zvoleny na zakladé predbéznych testa.

Datova sada knihy

Pozicni kédovani Vstupy Precision | Recall | F1 Skére
1D sekvencni bez paddingu 0,82 0,41 0,52
1D sekvencni vSechny 0,81 0,4 0,51
1D poradi na strance | bez paddingu 0,82 0,44 0,55
1D poradi na strance vSechny 0,82 0,71 0,75
2D bez paddingu 0,81 0,76 0,78
2D vSechny 0,84 0,76 0,8
1D sekvenéni + 2D | bez paddingu 0,81 0,73 0,76
1D sekvenéni + 2D vSechny 0,81 0,71 0,75

Datova sada periodik

Pozicni kédovani Vstupy Precision | Recall | F1 Skére
1D sekvencni bez paddingu 0.6 0,35 0,44
1D sekvencni vSechny 0,61 0,39 0,48
1D poradi na strance | bez paddingu 0,72 0,43 0,52
1D poradi na strance vSechny 0,67 0,48 0,55
2D bez paddingu 0,57 0,44 0,48
2D vSechny 0,76 0,45 0,56
1D sekvenéni + 2D | bez paddingu 0,45 0,25 0,31
1D sekvenéni + 2D vSechny 0,5 0,31 0,36

Tabulka 5.6: Vysledky experimenti pro TENN s riznymi vstupy a poziénimi kédovanimi,
na vstup dostava sit 1 (vybrany nacitacem dat) + 8 sousednich fadki.

V tabulce 5.6 je zobrazeno jaké zlepsSeni piinesly rtizné pozi¢ni kédovani. 1D sekvenéni
pracuje na bazi pozice ve vstupni sekvenci. 1D poradi na strance kéduje pozici na strance
v poradi jako ho precetlo OCR, vétsinou poradi ¢teni. 2D zakédovava (z,y) pozici, kde (z,y)
reprezentuje stiedovy bod baseline'. Podrobnéji jsou tyto kédovani vysvétlena na 2.2. Byl
jesté vyzkousen pristup kombinace 1D sekvencéniho a 2D koédovani, ktery byl realizovan
souc¢tem téchto dvou kdédovani. Pro kazdé poziéni kédovani byl vyzkousen vstup se vSemi
priznakovymi vektory a vstup bez paddingu (Etyfi ptiznaky, kazdy reprezentujici vzdalenost

Lsoubor bod, na kterych fadek ,lezi“
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okraje oblasti fadku od své strany). Zamérem bylo sledovat, jak efektivni jsou rizné typy
kédovani na téchto dvou pouzitych datovych sadach. Také slo o sledovani jestli padding,
ktery mtize byt povazovan za pozi¢ni informaci, ovlivni tyto experimenty. Tedy jestli neni
zbytecny, kdyz je v priznakovém vektoru zakdédovana pozi¢ni informace. U vysledki vétsiny
modelu, které nemély padding, lze pozorovat maly pokles F1 skére oproti modeltim, které
ho mély. Padding tedy zistava, i u modelt, kde je ptitomné pozicni kédovani. Druhou ¢asti
téchto experimentl je porovnani mezi jednotlivymi druhy pozi¢niho kédovani. U datasetu
knih zména pozi¢niho kdédovani neméla témér zadny vliv na precision, ale u recall jsou vidét
vyrazné rozdily. Nejlépe si vedly experimenty s 2D pozi¢nim kédovanim, a to jak u precision,
tak i u recall. Vysledky u periodik se pomérné znac¢né lisili v precision, mensi rozdily byly
zaznamenany i u recall. U obou datovych sad se osvédcilo 2D poziéni kédovani, nicméné 1D
kédovani vzhledem k poradi na strance nebylo vysledky u obou datovych sad o moc horsi.

Datova sada knihy

Pocéet sousednich radkt | Precision | Recall | F1 Skére
8 0,84 0,76 0,8
16 0,92 0,8 0,84
24 0,87 0,75 0,80

Datova sada periodik
Pocet sousednich radku | Precision | Recall | F1 Skére

8 0,76 0,45 0,56
16 0,64 0,5 0,55
24 0,75 0,49 0,59

Tabulka 5.7: Vysledky experimentt pro TENN se vSemi vstupy s riznymi pocty sousednich
Fadka.

Cilem tohoto dalSiho experimentu je sledovat vliv poc¢tu vkladanych radka na vstup
TENN. Z predeslého experimentu se vybralo pozi¢ni kédovani s nejlepsimi vysledky. S timto
kédovanim byly udélany experimenty s 8, 16 a 24 sousednimi radky. Jak bylo zminéno na
zac¢atku kapitoly 5, celkovy pocet vstupnich radkt je 1 4+ 2 - n, kde n je pocet sousednich
Fadka.
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Datova sada knihy — (2D pozi¢ni kédovani, 16 sousednich Fadki)

Trida Precision | Recall F1 Skére
celkem 0,92 0,8 0,84
kapitola 0,93 0,86 0,9
Cislo strany 1 0,95 0,98
jiny nadpis 0,98 0,85 0,91
jiné ¢islo 0,98 0,92 0,95
podnadpis 0,6 0,23 0,33

obycejny text 1 1 1

Datova sada periodik — (2D pozi¢ni kddovani, 24 sousednich Fadk)

Trida Precision | Recall F1 Skére
celkem 0,75 0,49 0,59
titulek 0,95 0,97 0,96
podtitulek 0,42 0,4 0,41
¢islo vydani 0,92 0,86 0,89
datum dcisla 1 0,71 0,83
¢islo roc¢nik 0,68 0,68 0,68
datum ro¢niku 1 0,07 0,13
misto vydani 0,5 0,47 0,48
redaktor 0,5 0,06 0,11
nakladatel 0,67 0,14 0,24
vydavatel 0,67 0,11 0,18

obycejny text 1 1 1

Tabulka 5.8: Vysledky nejlepsich pristupt na obou datovych sadach pro TENN na zdkladeé
experimentu.

V tabulce 5.8 jsou vysledky jednotlivych trid pro modely, které pro datovou sadu pri-
nasely nejlepsi vysledky. Pii porovnani s FCNN si TENN model na datové sadé knih vedl
podobné. M4 lepsi F1 skore u tfidy jing nadpis, ale zase horsi u podnadpis. U datové sady
periodik doslo ke zlepsSeni u klasifikace tiidy titulek a pri rozpoznani obycejného textu. Tyto
dvé tiidy jsou v datasetu nejvice zastoupena a tedy i pres podobné nebo horsi vysledky
u ostatnich tfid nejsou metriky celkovych modeli tak rozdilné. Hlavni duvod dle mého na-
zoru je mala schopnost generalizace”. F1 skére na trénovaci sadé dosahoval TENN a FCNN
podobnych (az na tiidy redaktor, nakladatel a vydavatel), zatim co na validaéni sadé TENN
znacné zaostaval. Myslim si, Zze k tomuto prispivaji dva faktory — nedostatecnd velikost da-
tasetu a zbytecna vnitini velikost Feed-Forward sité v Transformer Encoder (kde je vychozi
dimenzionalita 2048).

5.3 Vysledky experimentia s pristupem vyuzivajici YOLOvVS
model
Experimenty v této sekci se zabyvaji riznymi pristupy pii praci s modelem YOLO. Jsou

vyzkouseny obarveni datasetli, nastaveni augmentaci dat pri trénovani modelu a testovani
¢teni OCR z oblasti detekovanych modelem.

2Generalizace je schopnost modelu aplikovat to, co se nauéit v éase tréninku, na nova data.
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Datova sada knihy
Obarveni datové sady | Precision | Recall | mAP50 | mAP50-90

Zadné 0,914 0,878 | 0,922 0,67
okrajové 0,933 0,818 | 0,917 0,67
Vypliiové 0,922 0,814 | 0,901 0,646

Datova sada periodik
Obarveni datové sady | Precision | Recall | mAP50 | mAP50-90

Zadné 0,724 0,543 | 0,609 0,391
okrajové 0,615 0,608 | 0,623 0,407
vipliové 0,786 0,663 | 0,721 0,471

Tabulka 5.9: Vysledky experimentu na datovych sadach knih a periodik s riznymi obarve-
nimi datové sady pro pristup YOLO.

Prvni experiment je provadén se dvéma rtizné obarvenymi datasety a jednim nenabar-
venym. Nabarvené jsou na obrazcich sémanticky vyznamna slova, podrobnéji v 4.5. V ta-
bulce 5.9 je vidét podobny trend jako u experimenti FCNN 5.3. U datové sady knih pridani
okrajového barveni prispiva ke zvyseni precision, ale zase snizeni recall, u vyplnového do-
chazi ke zhorseni ve vSech metrikdch az na precision. Nedd se tedy tict, ze by obarveni
pro datovou sadu knih vedlo k lepsim vysledkiim. Piidani sémantickych informaci, v tomto
pristupu je to obarveni, vede k vyznamnému zlepseni u datové sady periodik. Toto zlepseni
je zejména u trid jako je redaktor, nakladatel a vydavatel. Vysledky jednotlivych tfid pro
datasety s obarvenim i bez obarveni na obrazcich 5.1.

Augmentace Obarveni Precision | Recall | mAP50 | mAP50-90
dat datové sady
vychozi zadné 0,724 0,543 0,609 0,391
vychozi vyplnové 0,786 0,663 0,721 0,471
bez augmentaci zadné 0,633 0,293 0,362 0,206
bez augmentaci vyplnové 0,581 0,476 0,531 0,295
bez barevnych zadné 0,556 0,543 0,543 0,345
augmentaci
bez barevnych vyplnové 0,671 0,645 0,683 0,443
augmentaci

Tabulka 5.10: Vysledky experimentti na datové sadé periodik s rtiznymi kombinacemi obar-
ven{ datové sady a augmentace dat pfi trénovani pro pristup YOLO.

YOLOvVS pii trénovani pouziva fadu augmentaci dat®. Skupina dalsich experiment
na datové sadé periodik slouzi ke kontrole, jestli nékteré augmentace nezhorsuji vysledky
modelu. Hlavnim podmétem byly obavy, jestli nemtzou barevné augmentace negativné
poznamenat predavani syntaktickych informaci pomoci obarvovani. Soucasti experimenta
byly tii nastaveni augmentaci dat. Prvni je nastaveni vychozi, druhé je nastaveni s vypnutim
vSech augmentaci a tfet{ je vypnuti pouze augmentace upravujici barvy. Jak jde vidét

3https ://rumn.medium.com/yolo-data-augmentation-explained-turbocharge-your-object-
detection-model-94c33278303a, ¢lanek vysvétlujici augmentace dat vyuzivané pri tréninku YOLOvS8
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z tabulky 5.10 vypnut{ augmentaci nezlepsilo vysledky. Vychozi nastaveni augmentace dat
pri tréninku je tedy podle téchto experimenti nejlepsi.

Obarveni validac¢ni sady | Precision | Recall | mAP50 | mAP50-90
zadné 0,69 0,602 0,612 0,41
vyplnové 0,718 0,654 0,674 0,447
zadné + vyplnové 0,708 0,626 0,64 0,423

Tabulka 5.11: Tabulka validacnich vysledkt experimentu trénovani YOLO na kombinované
nabarvené a neobarvené datové sadé periodik. Zadné + vypliiové znadi spojeni, tak ze se
od kazdého obrazku dal obrazek nabarveny i nenabarveny.

Obarvovani sémanticky vyznamnych slov se v experimentech 5.9 ukézalo jako efektivni
pro zvyseni presnosti detekci. Systém obarvovani ovSsem neni perfektni a muze se stat,
ze nékterd sémanticky vyznamna slova nenabarvi. DalSi experiment se zabyval otazkou,
jestli by slo natrénovat model pro dataset periodik tak, aby nebyl na obarveni zavisly, ale
zaroven aby byl schopen obarveni vyuzit. Experiment probihal tak, ze se kazdy obrazek
dal do své prislusné (trénovaci nebo valida¢ni) sady se dvakrat, jednou nabarveny a jednou
nenabarveny. Takto by se teoreticky mohl model na obarveni zvyknout pouzivat, ale stale
byt schopny detekce v pripadé, kdy obarveni chybi. Barveni bylo na zdkladeé lepsi vysledku
z experimentu 5.9 vybrano vyplnové. V tabulce 5.11 jsou vysledky takto natrénovaného
modulu na jiz rozdélenych valida¢nich sadach. Na valida¢ni sadé bez nabarveni doslo ke
zlepseni u recall a mAP a ke zhorSeni v precision oproti trénovanim pouze na nenabarveném
datasetu z pokusu 5.9. Na obarvené valida¢ni sadé doslo k vyrazném vyraznému poklesu
hlavné u metrik precision a mAP50. Pti validaci obou sad zaroven reprezentuji metriky
priblizny primeér vysledkti na obarvené a neobarvené sadé. Tento piistup neni tiplné vhodny
pro pouzity dataset periodik, ale u potencionalni budouci datové sady, kde se nabarveni
sémanticky vyznamnych slov nedafi konzistentné by mél byt tento pristup otestovan.

Datova sada | FP | FN | TP | CER | Precteno spravné | Precteno spatné
knihy 45 | 14 | 212 | 11,9 % 173 (81,6 %) 39 (18,4 %)
periodika 89 | 83 | 265 | 16,9 % 197 (74,3 %) 68 (25,7 %)

Tabulka 5.12: Vysledky YOLO pipeline s modelem YOLO trénovanym se zakladnimi dato-
vymi augmentacemi na obarvenych (vypln) datovy saddch. Za spravné prectou se povazuje
TP detekce, ktera po precteni ma CER < 0.2.

Posledni experiment se zaméruje na schopnost OCR precist oblasti oznacené detekcemi
YOLO. Byla vytvorena ,,YOLO pipeline“, kterd se sklada z natrénovaného modelu YOLO
a OCR systému. Pro tcely tohoto experimentu jsem pro vSechny valida¢ni anotace vytvoril
ground truth prepisy, tedy prepsany text, ktery se nachazi v oblasti anotace. Model poté
zpracoval kazdy obrazek. Oblasti TP detekce, tedy anotace co méli alesponi IoU* > 0.6
s ground truth anotaci, byly prec¢teny systémem OCR. Text precteny OCR byl poté porov-
navan s ground truth prepisem. Vysledky jsou v tabulce 5.12. Aby bylo mozné rict kolik
TP detekei bylo preéteno (s néjakou toleranci) spravné zvolil jsem si hodnotu CER 0,2. TP
detekce byla oznacena za spravné prectenou, pokud méla hodnotu CER mensi nez 0,2.

4ToU - Intersection over Union neboli pomér plochy primiku ku ploge sjednoceni
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Obrazek 5.1: Grafy zobrazujici F1-Confidence kiivky pro datovou sadu knih. Vlevo je za-
kladni datova sada a vpravo je obohacend obarvenim sémanticky vyznamnych slov.
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Obrazek 5.2: Grafy zobrazujici F1-Confidence kiivky pro dataset periodik. Vlevo je zédkladni
datova sada a vpravo je obohacend obarvenim sémanticky vyznamnych slov.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo navrhnout navrhnout a vyvinout metody pro automatické rozpoznavani
a extrakci metadata z dokumentt. Cilem bylo ziskat cenné informace, jako jsou nazvy
dokumentti, jména autort, data vydani atd., ze skenti dokumenti. Pro tyto tcely jsem
vytvoril dva datové sady. Jedna datova sada sklddajici ze skeni knih. Tato sada je ta
jednodussi, je poskladana z 10 knih a metadata se v ni déli na 5 tfid. Druhda datova sada je
slozena z periodik a je vyznamné komplexnéjsi a rozmanitéjsi nez sada s knihami. Obsahuje
pres 700 titulnich stranek periodik a metadata jsou rozdélena do 10 tiid.

Detekci metadat provadim dvéma metodami. Prvni metodou klasifikuji fadky prectené
systémem OCR na zakladé rozméru, po¢tu znakl z jednotlivych typa (pismena, ¢isla atd.)
a sémantické informace ziskané z textu. Pro tuto metodu jsem vytvoril dvé neuronové sité —
plné propojend sit (FCNN) a sit vyuzivajici Transformer Encoder (TENN). FCNN dosahuje
F1 skére 0,83 na datasetu knih a 0,78 na datasetu periodik. F1 skore TENN dosahuje hodnot
0,84 na datasetu knih a 0,59 na datasetu periodik. Divodem horsich vysledkt je Spatna
generalizace TENN.

Dalsi metoda spociva v detekci objektd piimo na skenech dokumentti pomoci modelu
YOLO. YOLO dosahuje F1 skére 0,86 (confidence na 0,549) na datasetu knih a 0,7 (confi-
dence na 0,336) na datasetu periodik.

Primé porovnavani metrikami piistuptt FCNN a TENN s piistupem vyuzivajici YOLO
ale neni mozné, protoze jde o pristupy s jinymi typy datovych sad a s jinymi vystupy.
V potaz musi byt také vzat fakt, ze pti zpétného napojovani (4.4) mohou nékteré anotace
nekorektné napojeny na Spatné radky a tedy FCNN a TENN nepracuji se stoprocentni
ground truth.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

i

L ate®/ i e e Zdrojovy tvar bakalarské prace

| digilinka/ .ot e e e Zdrojové soubory kédu
dataset/ ...ttt Zdrojové soubory na pripravu datovych sad
POTO=0TC/ it ittt Pouzity OCR systém
NeLS/ it e e Definice modelt a pomocnych funkei

L eXAMP LS/ ottt e e e, Ukézky vystupi

L BP.PAf e Bakalarska préace ve formatu PDF

| video.mpd ... e e Video prezentujici bakalarskou praci
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