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Abstrakt

Cielom tejto diplomovej prace je navrhnit a implementovat algoritmus na analyzu rozloze-
nia textu v historickych dokumentoch. Pri rieseni tohto problému bola vyuzitd neurénova
siet, konkrétne architektira Faster-RCNN. Na trénovanie a otestovanie algortimu bol vy-
uzity dataset so 6 135 obrazkami dobovych novin. V rdmci préce boli natrénované 4 modely
neurénovych sieti: model na detekciu slov, nadpisov, textovych regiénov a model detekujtci
slova na zaklade ich polohy v riadku. Vystupy z tychto sieti boli vhodne spracované, s cie-
lom detekovat rozlozenie textu na vstupnom obrazku. Na evaluaciu bola pouzitd upravena
metrika F-score, na zéklade ktorej algoritmus dosiahol presnost takmer 80 %.

Abstract

The goal of this thesis is to design and implement algorithm for text layout analysis in his-
torical documents. Neural network was used to solve this problem, specifically architecture
Faster-RCNN. Dataset of 6 135 images with historical newspaper was used for training and
testing. For purpose of the thesis four models of neural networks were trained: model for
detection of words, headings, text regions and model for words detection based on position
in line. Outputs from these models were processed in order to determine text layout in
input image. A modified F-score metric was used for the evaluation. Based on this metric,
the algorithm reached an accuracy almost 80 %.
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Kapitola 1

Uvod

Digitalizacia je globédlny trend, ktory sa nevyhol ani knihovnictvu. Digitalizacia v knihov-
nictve je transformacia knih a dokumentov do pocitacovych siiborov. Tymto spdsobom sa
spracuvaju najmé historické a archivne knihy, staré periodika a iné dokumenty, ktorych
Casté fyzické pouzivanie by mohlo prispiet k ich poskodeniu. Konverzia takychto dokumen-
tov do ich digitdlnej podoby prinasa niekolko podstatnych vyhod:

o vyssia efektivnost prace s dokumentom v zmysle moznosti vyhladavania textovych
retazcov alebo vytvarania képii,

« rychlejsi a pohodlnejsi pristup k dokumentom, ktoré si je mozné jednoducho prehliadat
aj z domu,

e viacnasobné vyuzivanie jedného dokumentu v tom istom case,

o dlhsia zivotnost fyzickych dokumentov.

Analyza layoutu dokumentu, ktorej sa v tejto praci venujem, je dolezitym krokom pri di-
gitalizacii a je to predspracovanie dokumentov pred dal$imi procesmi, ktoré z dokumentu
extrahuju informécie. Je to krok zodpovedny za detekovanie a anoticiu geometrickej Struk-
tary dokumentu. Jednd sa o textové bloky, nadpisy, obrazky, tabulky a dalsie. Cielom ana-
lyzy layoutu je zjednodusit nasledné fazy analyzy dokumentu, ako st OCR, porozumenie
textu alebo obrazkov, urcenie poradia ¢itania dokumentu atd. Takato analyza dokumentu
maé niekolko dolezitych aplikacii, spomentf moézeme napriklad vyhladédvanie dokumentov
podla obsahu, automatickd kategorizicia dokumentov alebo vyhladavanie textovych retaz-
cov v dokumente.

Postup analyzy layoutu pozostava z niekolkych faz, ktoré sa mézu medzi metédami lisit,
v zavislosti od rozlozenia dokumentov a cielu koneénej analyzy. V stucastnosti eSte nie je
vyvinuty univerzalny algortimus na analyzu dokumentov, ktory vyhovuje vsetkym typom
rozlozeni alebo ktory splita vietky ciele analyzy.

V tejto praci sa zaoberdm detekovanim textovych regiénov a nadpisov v obrézkoch do-
kumentov s rozliénym rozdelenim layoutu. Nezaoberam sa detekciou dalsich komponentov
dokumentu ako st napriklad obrazky, tabulky alebo ornamenty. Pri detekcii regiénov a nad-
pisov som sa zamerala na neurénové siete. Ide o technoldgiu, ktora je v stucastnosti siroko
pouzivana a dosahuje velmi dobré vysledky.

Ciele tejto prace teda su:

e Prestudovat problematiku detekcie textovych regiénov v historickych dokumentoch
so zlozitym rozdelim.



e Navrhnut a implementovat algoritmus na detekciu textovych regiénov.
e Program vhodnym spésobom otestovat a zhrnut dosiahnuté vysledky.

Préca je rozdelena do 6smich kapitol, pricom kapitola 2 vysvetluje pojem analyza lay-
outu a zhrnuje existujice metédy k detekcii textovych regionov. Kapitola 3 zhrnuje teore-
tické znalosti z oblasti neurénovych sieti a porovnava sicasné detekéné siete. V kapitole 4
st popisané existujice datové sady, ktoré obsahuji obrazky dokumentov. Kapitola 5 popi-
suje vysledny navrh riesenia. Presny popis experimentov a ich implementacia je popisana
v kapitole 6. Kapitola 7 popisuje dosiahnuté vysledky.



Kapitola

Analyza layoutu dokumentu

2.1 Co je to analyza layoutu

Analyza layoutu dokumentu je proces rozdelenia a kategorizicie homogénnych regiéonov
obrazku dokumentu. Obrazky dokumentov st casto ziskané digitalizaciou fyzickych do-
kumentov a to skenerom alebo digitalnym fotoaparatom. Mnoho dokumentov, napriklad
noviny, ¢asopisy, broziry a historické texty obsahuju velmi komplexné a zlozité usporia-
danie layoutu a to z dévodu rozlicného umiestnenia obrazkov, titulkov, odsekov, tabuliek,
zlozitého pozadia, formatovania umeleckého textu atd. Priklady takychto dokumentov je
mozné vidiet na obrazku 2.1. [36]

Clovek pouziva rézne podnety, ako napriklad kontext, konvencie a informécie o jazyku,
spolu s komplexnym procesom uvazovania na pochopenie obsahu dokumentu. Zatial c¢o
analyzu dokumentov s jednoduchou struktirou moézeme povazovat za vyriesend, komplexné
rozlozenia ako mézeme néjst v novinach alebo technickych ¢lankoch predstavuju este stéle
vyzvu. Tento problém je velmi aktualny vzhladom na rastiici pocet digitalizacie dokumentov
kniznicami po celom svete. Aj napriek pokroku v poslednych rokoch v tejto oblasti ostdava
automaticka analyza dokumentov so zlozitym usporiadanim naroc¢nou a otvorenou tlohou.
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Obr. 2.1: Dokumenty so zlozitym layoutom. Prevzaté z [38] a [21]

Automatické analyza rozlozenia dokumentu je dolezitym krokom v kognitivnych proce-
soch, ktoré extrahuju informécie z obrazkov dokumentu, ide napriklad o urcenie textovych
a netextovych regionov pred tym ako na nich bude aplikované OCR (Optical Character Re-



cognition), usporiadanie textovych casti podla poradia ¢itania, porozumenie grafom a ob-
razkom, extrakcia Struktirovanych tudajov z tabuliek a iné.

Obsah dokumentov méze mat réznu Struktiru. Profesor Koichi Kise ich rozdelil do na-
sledujucich kategoérii: pravidelné, Manhattan, non-Manhattan, viacstipcovy Manhattan, ho-
rizontélne a diagonélne prekryvajtice [29]. Tuto kategorizdciu je mozné rozsirit na historické
rukopisy s lubovolnym usporiadanim.

Pravidelné usporiadanie (obr. 2.2a) je charakterizované jednym obdlznikovitym regi-
6nom textu. Dokumenty typu Manhattan (obr. 2.2b) maji viacero oddelenych odstav-
cov, znovu zarovannych do obdlznikového tvaru. Takéto rozlozenie mézeme néjst napri-
klad v technickym ¢ldnkoch a magazinoch. Non-Manhattan rozlozenie (obr. 2.2¢) su ty-
pické odstavcami, ktoré nemaji odlznikové zarovnanie. Prekryvajice sa rozloZenia (obr.
2.2f) maju niektoré prvky dokumentu, napriklad texty, ktoré prekryvaju dalsie prvky do-
kumentu. V skutoc¢nosti moézu existovat dalsie typy rozdelenia textu, avsak tychto Sest
povazujeme za najbeznejsie. [7]
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Obr. 2.2: Typy layoutov: (a) pravidelné, (b) Manhattan, (c¢) non-Manhattan, (d) viacs-
tlpcovy Manhattan, (e) Iubovolné usporiadanie (f) horizontélne a diagonélne prekryvajice
sa. [7]

2.2 Prehlad pristupov

Pristupy ku analyze layoutu moézeme zaradit do 3 skupin: pristupy zhora nadol, pristupy
zdola nahor a hybridné pristupy. Pristupy zdola nahor (bottom-up) zac¢inaji analyzu lay-
outu od malych elementov dokumentu ako s pixely alebo spojené komponenty. Homogénne
dosiahne preddefinovanych ukoncujicich podmienok. Stratégie zhora nadol (top-down)
zacinaju od velkych regiénov dokumentu, ako je napriklad samotny dokument. Potom je
tento velky region rozdeleny na mensie casti ako st odseky na zaklade urcitych pravidiel.
Tento pristup pokracuje v rozdelovany pokial uz nie s regiény na delenie alebo pokial ne-



dosiahne ukonc¢ovacej podmienky. Kombinécia oboch tychto pristupov (zhora nadol a zdola
nahor) vytvara takzvany hybridny pristup. [7]

Pistupy zdola nahor

Pristupy pracujice zdola nahor mézme dalej rozdelit podla technoldgie ktori vyuzivaju.
Konkrétne ide o analyzu spojenych komponentov, textir, analyzu zalozend na uceni, Voro-
noive diagramy a Delaunayho trianguldciu. [7]

Jeden z prvych uspesnych bottom-up algoritmov zaloZenych na analyze spojenych
komponentov bol Docstrum [39]. Docstrum zhlukuje spojené komponenty algoritmom
k-najblizsich susedov. Algorimus bol tspesny na rdznych rozlozeniach layoutu, bol vSak
testovany len na tlacenych dokumentoch. Pri spracovani historickych ru¢ne pisanych doku-
mentoch boli vyuzité lokalne priznaky spojenych komponentov [8]. Tran et al. [51] navrhol
metodu iterativnej klasifikdcie, ktora deli spojené komponenty do Styroch tried, a to textu,
obrazkov, oddelovace a Sum.

Pristupy vyuzivajice analyzu textiry zvycCajne zacinaju extrakciou rysov textury
priamo z pixelov obrazku. Potom su tieto rysy pouzité na tvorbu homogénnych regiénov.
Takato analyza textiry moéze byt kombinovana s autokoreldciou [27] alebo Gaborovym
filtrom [35].

Metody vyuzivajice analyzu layoutu zalozeni na uceni dosahuji dobrych vysled-
kov na roznych rozlozeniach dokumentu, vratane tych komplexnych. Vacésinou vsak tiez
potrebuju uréity post-processing ako napriklad zhlukovanie alebo pouzitie morfologickych
operacii. Tieto pristupy je mozné dalej rozdelit na plytké (non-deep), ktoré na extrakeciu pri-
znakov vyuzivaji napriklad SIFT (Scale Invariant Feature Transform), a na hlboké (deep),
ktoré na extrakciu priznakov vyuzivaji konvoluéni neurénovi siet. Griining et al. [23] vy-
uzili ARU-Net, ¢o je rozsirenie siete U-Net, na segmentédciu obrazku. Na lokalizaciu riadkov
potom vyuzili zhlukovanie nad vystupom siete ARU-Net. Chen et al. [9] vyuzili taktiez seg-
mentaciu obrazku, ich siet vsak bola ovela jednoduchsia. Mala len jednu konvolu¢ni vrstvu
so Styrmi konvoluénymi jadrami a netypicky pre CNN, neobsahovala ziadnu pooling vrstvu.
Ich vysledky vsak boli porovnatelné s inymi metédami.

Obr. 2.4: Delaunay triangu-
Obr. 2.3: Pouzitie Voronoi diagramu na néjdenie regi- lacia na centroidoch spoje-
6nov. [30] nych komponentov. [53]

Segmentécia fubovolného rozlozenia dokumentu je naro¢na tloha, pretoze takéto rozlo-
Zenia vacsinou nemaju ziadne konkrétne tvary. Riesenim takého problému méze byt Voro-



noi diagram, ktory dokéze definovat hranice okolo Iubovolnych regiénov. Kise [30] vo svo-
jej praci hladal Voronoi hrany diagramu, vytvoreného nad spojenymi komponentami, ktoré
oddeluju jednotlivé regiény textu v obrazku.

Delaunay triangulacia bola tspesne pouzitd napriklad Xiaom a Yanom [53], ktori
najprv nasli centroidy spojenych komponentov. Nad nimi potom zostrojili Delaunay trian-
gulaciu. Pri hladani textovych regiénov sa nasledne riadili pravidlami ako: trojuholniky
v textovych regiénoch majui kratsie hrany ako trojuholniky v pozadi, trojuholniky v texto-
vej Casti maju najkratSie hrany v smere riadku a dlhsie hrany spajaju dva susedné riadky
a podobne. Platnost tychto pravidiel je mozné vidiet na obrazku 2.4.

Pistupy zhora nadol

Pristupy zhora nadol mézeme rozdelit na Styri kategérie a to: pristupy vyuzivajice analyzu
textir, Run Length Smearing Algorithm (RLSA), projekciu profilu a analyzu medzier. [7]

Prikladom metod ktoré vyuzivaji analyzu textir je napriklad metéda od Saabni
a El-Sana [48] na detekciu riadkov textu. V nej autori predpokladaji ze textové regiony si
tmavsie ako pozadie. Pomocou distanc¢nej transformécie si vygenerované energetické mapy,
kde vysoké hodnoty oznacuji rozlozenie riadkov textu. Charakteristiky obrazku moézu byt
najdené aj filtrovanim. Cohen et al. [12] vyuzivaja Sest Laplacian of Gaussian (LoG) filtrov.
Po filtracii si analyzované maximéalne odozvy na najdenie textovych regiénov.

RLSA predpoklada na vstupe bindrny obrazok. Jednotlivé pixely maji teda hodnoty 0
(pozadie) alebo 1 (popredie). Algoritmus zmeni hodnotu 0 na hodnotu 1 ak pocet pixelov
s hodnotou 0 medzi dvomi pixelmi s hodnotou 1 je menej ako preddefinovand hodnota.
Prvy krat tento algoritmus predstavil Wahl et al. [52] na detekciu riadkov v dokumentoch
s jednoduchym rozloZzenim. Neskor bol upraveny Shiom a Govindarajuo [49], ktori vykoné-
vali scan v horizontdlnom aj vertikdlnom smere. RLSA je robustni a jednoduchd metéda
na aplikéciu, avsak je velmi citlivd na zvoleny prah, ktory musi byt dokladne zvoleny.
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Obr. 2.5: Projekcie profilu textov v roznych jazykoch. Obrazok prevzaty z [6]

Projekcia profilu sa rovnako ako RLSA vykonava na bindrnom obrézku. Ide o hori-
zontalne alebo vertikdlne sc¢itanie po¢tu pixelov, ktoré patria ku poprediu (obrazok 2.5).
Nagy et al. na zaklade projekcie profilu vytvorili X-Y cut algoritmus, ktory urcuje miesta
kde dokument rozdelit na bloky. Tento algoritmus najviac vyhovuje dokumentom, ktoré



maji fixnd dizku medzier textovych regiénov. X-Y cut sa dockal aj niekolkych modifikécii,
napriklad v [24] bol vylepSeny, tak aby pracoval na projekcii profilu bounding boxov.

Analyza medzier predpokladd ze medzi jednotlivymi textovymi regionmi sa biele
miesta, ktoré ich oddelujia. Tieto metédy vyhovuji dokumentom s jednoduchym rozloze-
nim so zretelnymi medzerami. Analyza medzier je vyuzivand napriklad v [5], kde st v doku-
mente najdené biele oblasti. Dokument je rozdeleny na regiény, ktoré si potom klasifikované
na zaklade poctu oblasti.

Zhrnutie

Pri analyze layoutu dokumentov si najCastejsie pouzivané stratégie zdola nahor. Tieto
pristupy vacésinou ako zakladny stavebny prvok vyuzivaji spojené komponenty namiesto
pixelov. Pozitivom tychto metéd st dobré vysledky aj na komplexnejsich layoutoch, moézu
vSak mat vicsie pamétové a ¢asové naroky. Podla studie [7], kde bolo analyzovanych 79
pristupov, bolo 61% z nich zdola nahor, 33% zhora nadol a 6% hybridnych. Pristupy zhora
nadol si vhodnejsie na pouzitie na standartnych rozlozeniach layoutu, ako je napriklad
Manhattan. [7]

V tejto praci experimentujem s obidvoma pristupmi, pricom obidve st implementované
pomocou CNN. Experimenty sti potom vyhodnotené a porovnané ich vyhody a nevyhody.
7, experimentov je potom vyskladany findlny postup analyzy layoutu, ktory bol vybraty
s ohladom na presnost, ale aj ¢as vypoctu.



Kapitola 3

Detekcia pomocou neurénovych
sieti

Neurénové siete s v sticasnosti hojne pouzivané na pomerne siroki skalu problémov a vo vy-
branych tlohach dokazu priniest vysledky s velmi vysokou presnostou. Vyuzivaju sa napri-
klad v oblasti poc¢itacového videnia, spracovania zvuku ¢i textu.

Vyskum umelych neurénovych sieti zapocal uz v 40. rokoch 20. storocia. Tedria ne-
urénovych sieti vychadza z neurofyziologickych poznatkov. Snazi sa vysvetlit spravanie sa
na principe spracovania informécii v nervovych bunkach. Niekedy sa umelé neurénové siete
oznacuju aj ako modely mozgu bez mysle, kedze sa snazia pochopit nervovy systém, ale
nezaoberaju sa psychikou. Informaéacie sa v nervovom systéme prenasaju vo forme zmien
membranového potencidlu nervovych buniek - neurénov. Prave biologické neurény sa stali
vzorom pre umelé (alebo taktiez formalne) neurdény. [32]

3.1 Formalny neurén

Formalny neurén je zakladnou jednotkou matematického modelu neurénovej siete ziskany
preformulovanim zjednodusenej funkcie fyziologického neurénu do matematického jazyka.
Struktiru formalneho neurénu popisuje obrazok 3.1. Neurén ma n redlnych vstupov ...z,
pricom kazdy z nich je ohodnoteny synaptickou vidhou wi...w,, ktoré udavaju dolezitost
daného vstupu. Vstup s vdcsou synaptickou vahou ovplyviiuje neurén viac. Nastavovanim
synaptickych véh jednotlivych vstupov neurénov dochadza k uceniu siete. [55]

Vnutorny potencidl neurénu predstavuje vazena suma vstupnych hodn6t. Matematicky
mozeme vstup a jeho odpovedajice vahy zapisat ako vektory x = (x1,x2,...,2,) a w =
(w1, wa, ..., wy). Vnlitorny potencidl neurénu sa potom vypocita ako ich skaldrny sucin:

f = zn: Wi X5 (3.1)
i=1

Vystup neurénu y sa vypocita pomocou vnutorného potencialu a aktivacnej funkcie o:

y=o(§) (3.2)

Aktiva¢na funkcia moéze byt realizovand ako porovnanie potencidlu neurénu s prahovou

hodnotou (oznacovanou tiez ako bias). Ak je hodnota potencidlu vyssia ako prah, neurén

vygeneruje signal, v opa¢nom pripade signal nevygeneruje. Najjednoduchsim typom akti-
vacnej funkcie je tzv. ostra nelinearita, ktord mé tvar:



1, akexn
d@—{Q ke <h (3.3)

Formalnou tpravou je mozné docielit toho, ze funkcia o bude mat nulovy prah a vlastny
prah neurénu so zapornym znamienkom budeme chapat ako vahu wg = —h dalsieho formal-
neho vstupu xgp = 1 s konstantnou jednotkovou hodnotou. Matematicka formulacia funkcie
neurénu je potom dana vztahom:

1, ak&>0 ~
o) = {O, ak £ <0 ; kde § = ;wlml (3.4)

Takyto formélny neurén, ktory doplnuje vstupny vektor o nulta zlozku, ktord ma pevnt
hodnotu 1 a ktorej vaha je dand zapornou hodnotou prahu sa nazyva perceptron. [55]

Vstupy .
X 1 Vahy
Vnitini potencial neuronu
X 2
Vystup
X3 G(ﬁ) — Y
« 4 Aktivaéni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obr. 3.1: Formdlny neur6n. Obrazok prevzaty z [1].

Dalsfmi typmi aktivaénych funkcii st napriklad:

e hyperbolicky tangens

1—¢¢
o(6)= e (3.5)
o sigmoid .
o(§) = 1+ et (3.6)
e ReLU
_J0, ak&<0
0(5)—{& s (3.7

3.2 Neurdnové siete

Neurény sa zhlukované do vrstiev a ich prepajanim medzi vrstvami sa vytvaraji komplex-
nejsie modely, ktoré sa nazyvaji umelé neurénové siete. To, aké a kolko vrstiev je pouzitych,
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kolko neurénov obsahuji jednotlivé vrstvy a ako st vrstvy poprepdjané, sa nazyva archi-
tektara siete. Typicky je mozné vrstvy rozdelit na vstupni, skryté a vystupni.

203
L @t

%\v.
:
ST

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Obr. 3.2: Schéma jednoduchej doprednej siete s 3 skrytymi vrstvami. [37]

Neurénové siete pracuji na principe dopredného sirenia informécii. Vo vstupnej vrstve
sa neurénom predaju vstupné data. Nasledne sa vypocitaji vystupné hodnoty vsetkych ne-
urénov z danej vrstvy. Tieto vystupy potom putuji do dalsej vrstvy, kde sa proces opakuje.
Jednotlivé vrstvy neurénov st medzi sebou prepojené. Kazdé spojenie ma svoju vahu. Pro-
ces ucenia neurénovej siete potom spociva v spravnom nastaveni tychto vah. Na zaciatku st
vSetky vdhy nastavené ndhodne. K uéeniu potrebujeme vektory vstupnych dét (trénovacia
mnozina) a k nim oc¢akavany vystup. Pre viacvrstvovi doprednt siet sa k uceniu najcastejsie
pouziva algoritmus spéatného Sirenia chyby (back-propagation).

Zakladom metdédy back-propagation je minimalizacia chyby neurénovej siete. Na vstup
siete sa privedie vzorka z trénovacej mnoziny a vypocita sa chyba medzi vystupom siete
a pozadovanym vystupom. Nésledne je chyba spédtne Sirend po sieti a upravuja sa vihy
jednotlivych neurénov. Jeden priechod trénovacej mnoziny neurénovou sietou sa oznacuje
ako epocha.

3.3 Konvoluéné neuréonové siete

Input Output

Pooling  Pooling

“rs=e=ee_ | Horse

Zebra
— Dog
SoftMax
Convolution Convolution  Convolution i‘“‘""?‘“”
+ + + uriction
Kernel ReLU ReLU ReLU
1 Fully
- Feature Maps ———Connected
Layer
| L i L |
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distributicn

Obr. 3.3: Architekttra konvolu¢nej neurénovej siete. [42]

Konvoluéné neurénové siete (dalej ako CNN) st jednym z typov viacvrstvovych neurénovych
sieti. Zaciatok vyvoja CNN zapocali Hubel a Wisel uz v roku 1959 [26] na zéklade vyskumu
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v roku 1980 Kunihiko Fukusima navrhol neocogmtron [16]. Tato praca je povazovana za
prvy teoreticky model pre CNN. V roku 1990, LeCun vytvoril siet LeNet-5 na rozpoznéavanie
pisanych ¢islic. V tej dobe bolo vSak pouzivanie a dalsi vyvoj limitované vykonom vtedajsej
techniky a nedostatkom dat. V dnesnej dobe uz mame k dispozicii vykonné GPU stroje a tak
v roku 2012 bola predstavena velkd hlbokd CNN, nazyvana AlexNet [31], ktord predviedla
excelentny vykon. Uspech AlexNet tak zapocal cestu ku vynéjdeniu réznych CNN modelov
a ich aplikovaniu v réznych sférach pocitacového videnia a spracovania jazyka. [18]
CNN obsahuje 3 hlavné typy vrstiev:

1. konvoluéné vrstvy
2. pooling vrstvy

3. plne prepojené vrstvy.

Konvoluéna vrstva

Konvolu¢né vrstva je prvym hlavnym stavebnym blokom v CNN. Jej tilohou je detekovat
charakteristické ¢rty vstupného obrazu, ako st napriklad hrany alebo rohy. Tato vrstva ap-
likuje dané konvoluéné jadro postupne na cely obraz. Prevadza pritom operéciu konvoltcie,
ktora odpovedajtce si hodnoty obrazu a jadra najprv vynédsobi a potom vsetky séita.

PG
X Vo, .
y 2 ' Um Dhraz
4 1
i
0 Vs
: m‘ dnoy fag - ledng Pixe|
o= Olugni
ka
9 0
e 10 15
10 M 5 |225/41| Sy A0
10 [
110 165 225 16 — T
Ll 5 25
I 5 255 2-“-5-_2 25542 | | =

12 110 165 2W e Z‘
d n ; = | | | |
N ’_7 | 225 165 1Wﬁ_f;_ﬁ 1651

225 165255 255 25 256 25
5.255.255 255 255 266

165 16
Obr. 3.4: Princip dvojrozmernej konvolucie. [22]

Velkost jadra je mozné si zvolit, napriklad jadro s velkostou 5x5x3. Toto jadro mé vysku
a §irku 5 a hibku 3. Kazdé jedno z jadier vytvira dvojrozmerni feature mapu. Pocet map
postupne stipa, no ich velkost sa zadroven zmensuje. Volba velkosti masky taktiez vplyva
na pocet parametrov siete. Pred ucenim siete si tieto parametre nastavené ndhodne. Pocas
trénovania sa parametre vylepsuju tak, aby bolo jadro schopné extrahovat ¢o najhodnejsie
¢rty obrazku.
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Pooling vrstva

Pooling vrstva redukuje velkost dat a tym aj redukuje mnozstvo parametrov. Sama o sebe
ziadne uciace parametre nema. NajcastejSie sa tato vrstva pouziva s filtrom 2x2, ktora
vstupné data redukuje na stvrtinu. Najpouzivanejsim typom poolingu je max pooling, ktory
z danej oblasti vyberd maximéalnu hodnotu. Dalsim typom je average pooling, ktory prie-
meruje hodnoty v oblasti. Princip obidvoch popisanych pooling filtrov popisuje obrazok
3.5.

13 | 23

o2 17| 4
-LQOO\ —
W8
3 13 17 11
5 3 1 23
7 1 2 3
11 K iy 1 4 —
AL’E?\“‘\ .
é?g 5] 303
s |
o i3

Obr. 3.5: Max a average pooling. [3]

Plne prepojena vrstva

V plne prepojenych vrstvach je kazdy neurén z jednej vrstvy siete prepojeny s kazdym
neurénom nasledujicej vrstvy. Plne prepojené vrstvy nasleduji po konvoluénych a pooling
vrstvach a staraji sa o klasifikdciu zalozenii na extrahovanych ¢rtach obrazku. Zatial c¢o
konvoluéné a pooling vrstvy vyuzivaju ReLLU aktivacné funkcie, plne prepojené vrstvy zvy-
¢ajne pouzivaju softmax na vytvorenie pravdepodobnosti danej triedy v intervale od 0 do 1.
42]

DalSie pojmy z oblasti konvolu¢nych sieti

Batch normalizacia je dalSou technikou na regularizaciu neurénovej siete. V praxi sa
pouziva medzi konvolu¢nou a aktivac¢nou vrstvou. Jej tlohou je normalizovat extrémne
hodnoty gradientu, ktoré st prilis nizke alebo prilis vysoké a predist tak zaseknutiu ucenia
siete. Vdaka batch normalizicii je mozné pouzit vyssi learning rate, ¢o znizi Cas ucenia
siete. [42]

Dropout je technika pouzivand na regularizaciu, kde sa ndhodne zvolené neurény ignoruju
behom trénovacieho procesu. Dropout hodnota je viac¢sinou nastavend na 0.5 a mdze byt
prisposobensd tak aby mala siet ¢o najlepsie vysledky a trénovaciu rychlost. Cast vlastnosti
sa tak zahodi a siet sa bude ucit na komplexnejsich datach. [42]
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Stride je vzdialenost, alebo pocet pixelov, o ktoré sa postva jadro pri konvolicii. Cim
je toto ¢islo vacsie, tym mensi je vystup, avSak hodnoty vicésie ako 2 st pouzivané len
zriedkavo.

Padding je pouzivany nato, aby mal vystup rovnaki velkost ako vstup. Na zéklade jeho
hodnoty sa okolo obrazku prida ramcek danej sirky s hodnotami pixelov 0.
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1]0 ,
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Obr. 3.6: Konvoltcia, kde hodnoty padding a stride st rovné 1. [40]

3.4 Stucasné detekcéné siete

Cielom detekénych sieti je lokalizovat objekty v obrazku, typicky Specifikovanim osovo za-
rovnaného ohranic¢ujiceho rdmu (angl. bounding box), ktory je vycentrovany na stred ob-
jektu a tento objekt zaroven aj klasifikovat. Lokalizdcia objektu sa berie ako spravna ak
dostatocne prekryva bounding box, ktory bol pre dany objekt oznaceny clovekom (ground-
truth). Medzi state-of-the-art pristupy patria architektiry YOLO, SSD a Faster-RCNN,
ktoré budu podrobnejsie popisané v dalsej casti.

Rodina modelov RCNN

Do skupiny metéd RCNN (Region-based Convolutional Neural Network) patria RCNN,

Fast-RCNN a Faster-RCNN, ktoré boli navrhnuté na detekciu objektov v obrazku.
RCNN bola navrhnutd v roku 2014 Rossom Girshickom na univerzite v Berkeley [20].

RCNN bola jednou z prvych architektir, ktora na detekciu vyuzivala neurénové siete. Vte-

dajsie detekéné algoritmy boli totiz zaloZzené na SIFT, HOG (Histogram of Oriented Gra-

dients) a Haarovych priznakoch.

Struktiru RCNN je mozné rozdelit na 3 ¢asti: [20]

1. Najdenie kandidatnych regionov - v prvej casti si z obrazku extrahované vyseky,
ktoré pravdepodobne obsahuja hladany objekt. Tieto regiény je mozné hladat viace-
rymi sposobmi, vyuzity vSak bol selective search. Selective search (obr. 3.7) najprv
segmentuje obrazok na malé regiény, ktoré nasledne iterativne zoskupuje podla ur-
¢itych kritérii. Segmentované oblasti nakoniec pouzije na vytvorenie priblizne 2000
kandidatskych regiénov.
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Input Image

Obr. 3.7: Algoritmus selective search. [2]

2. Extrakcia priznakov - na kazdom kandidatnom regiéne z predchadzajicej casti sa
extrahuju priznaky pomocou konvoluénej siete. Pouzitd bola AlexNet, ktorej vystup
je vektor o dlzke 4096 prvkov pre kazdy region.

3. Klasifikacia - v poslednej casti vektory popisujice vysek vstupuju do SVM klasifi-
katorov. Na kazdu triedu je natrénovany jeden SVM klasifikdtor, ktory rozhodne ¢i
sa v danom vyseku objekt nachédza.

R-CNN: Regions with CNN features

/’/ .

‘?
<> person? yes.

3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 3.8: Detekcia modelom RCNN: do RCNN vchadza (1) vstupny obrazok, z ktorého su
(2) extrahované kandidatne regiony. Z regiénov s (3) extrahované priznaky pomocou CNN
a (4) klasifikované pomocou SVM. [20]

Fast-RCNN bolo publikované v roku 2015 ako reakcia na nedostatky RCNN. RCNN
sice dosahovalo vysoku presnost, na druhej strane vSak malo velkd priestorovi a ¢asovt
narocnost.

Fast-RCNN znovu vyuziva selective search na generovanie kandidatnych regiénov. RCNN
postupne tieto regiény posielalo do CNN, ktora pre kazdy regién vygenerovala vektor prizna-
kov. Kedze tychto regiéonov bolo az 2000, velka cast z nich sa prekryvala a teda dochadzalo
k opakovanym vypoctom. Fast-RCNN preto do siete posiela vyseky spolu s celym obrazkom
a zdiela vypocty konvolicii vysekov. AlexNet je nahradend sietou VGG-16, za ktorou sa na-
chadza vrstva Region of Interest Pooling Layer, ktora extrahuje priznaky Specifické pre danu
kandidatsku oblast. Fast-RCNN taktiez spaja 3 casti RCNN do jednej architektiry. SVM
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klasifikator je nahradeny soft-max vrstvou. Sief ma 2 vystupné vektory na kazdy vyrez, a
to pravdepodobnost vyskytu objektu z vrstvy softmax a posun bounding boxu z regresoru.
[19]

Ot bbox

softmax regressor

Deep
"jConvNet

Rol =3FC  COFC
pooling
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1 Rol feature
fe ature map vector For each Rol

Obr. 3.9: Architektira Fast-RCNN: Vstupny obrazok a kandidétske regiony (ROI) vstupuji
do CNN. Kazdé ROI je prevedené do mapy priznakov fixnej velkosti a namapované do
vektoru priznakov vdaka dvom plne prepojenym vrstvam. [19]

Faster-RCNN je poslednym modelom z rodiny RCNN. Bol publikovany v roku 2016
a ide o vylepsenie modelu Fast-RCNN. Najvic¢sou slabinou tohto modelu bolo generovanie
kandidatnych regiénov pomocou algoritmu selective search, ktory najviac spomaloval celi
detekciu. Namiesto pouzitia tohto algoritmu, autori prichddzaji s myslienkou zdielania
konvolucnej siete aj na generovanie regiénov. [46]

classifier

Rol pooling

Region Proposal Network
feature maps

v

conv layers I

Obr. 3.10: Architektura Faster-RCNN: konvolu¢né neurénova siet vytvori mapu priznakov,
ktora je predana RPN. Kandidatne regiény z RPN st dalej spracované ako v pripade Fast-
RCNN. [46]
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Konvoluénd neurénova sief méa na vstupe obrazok a na vystupe mapu priznakov. Tato
mapa je dalej vstupom pre Region Proposal Network (RPN). Nad mapou priznakov je po-
stuvané malé okno (autori pracovali s posuvnym oknom o rozmere 3 x 3), ktoré je prevedené
na vektor priznakov o velkosti 256. Tento priznak vchadza do dvoch plne prepojenych vrs-
tiev, na obrazku 3.11 moézeme tieto vrstvy vidiet pod oznacenim cls a reg, pricom cls je
zodpovedd za urcenie pravdepodobnosti vyskytu objektu v okne a reg za poziciu regiénu.
Nad kazdej pozicii posuvného okna je predikovanych niekolko kandidatnych regionov, na-
zyvanych anchor boxy. Nad kazdou poziciou je vytvorenych & anchor boxov, kde k je pocet
pomerov stran boxu vynasobené poctom rdznych velkosti boxu. Anchor boxy mdzeme upra-
vovat na zaklade rieSeného problému. V pripade detekcie slov sa ocakava ze budi vicsie
na $irku, zatial ¢o napriklad u detekcie postév, ze budu vadcsie na dizku. [46]

Vygenerované kandidatne regionu st dalej spracované rovnako ako v pripade Fast-
RCNN. St vstupom klasifikacnej vrstvy, ktord uréi pravdepodobnost ¢i sa vo vyreze na-
chadza objekt a regresnej vrstvy, ktord urci bounding box objektu.

l 2k scores ] l 4k coordinates | «- k anchor boxes

cls layer \ ’ reg layer y

| 256-d |

intermediate layer

t

sliding window

conv feature map

Obr. 3.11: Region proposal network (RPN). [46]

YOLO

Model YOLO (You Only Look Once) bol prvy krat popisany v roku 2015 v ¢lanku [43],
ktorého autorom je Joseph Redmon. Tento model je velmi rychly, dokaze detekovat objekty
v realnom case, avSak dosahuje mensej presnosti ako SSD ¢i Faster-RCNN.

Tento pristup zahina len jednu neurénovu siet, ktord pracuje naraz so vSetkymi pri-
znakmi z celého obrazku. Bounding boxy objektov naprie¢ vSektymi triedami sa predikované
naraz, vdaka ¢omu je tato siet velmi rychla.

Vstupny obrézok je rozdeleny mriezkou s velkostou S x S. Kazda bunka mriezky je zod-
povedna za predikciu objektu, ktorého stred do tejto bunky spadé. Kazda bunka predikuje
B bounding boxov (bounding box pozostava zo 4 hodnét: x, y, w, h) a k nim prislichajice
confidence skore, ktoré nam hovori o tom, na kolko si je siet ista, ze bounding box obsahuje
objekt. Spolu s tymito hodnotami bunka taktiez predikuje C' pravdepodobnosti oznacujtce
zaradenie do jednotlivych tried. Pravdepodobnosti tried sa teda nepredikuji na jednotlivé
bounding boxy ale na celé bunky mriezky. Vysledné predikcie s teda zakédované v tenzore
o velkosti S x S x (B x5+ C). [43]
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Ak si vezmeme ako priklad obrazok, ktory rozdelime na mriezku 7 x 7, pri¢om prediku-
jeme 2 bounding boxy na bunku a mame 20 tried, dostaneme tenzor o velkosti 7 x 7 x 30.
Pocet bounding boxov pri tomto pocte je 7 % 7 x 2 = 98. Mapa pravdepodobnosti tried
a bounding boxy s ich confidence skérami st nakoniec skombinované do finalnych predikcii
bounding boxov s oznacenim do akej triedy patria. Tato predikciu zobrazuje obrazok 3.12.

W

b

Final detections

Class probability map

Obr. 3.12: Postup predikcie modelom YOLO. [43]

Samotnéd neurénova siet je inspirovand GoogLeNet modelom [50] na klasifikiciu obraz-
kov. Siet sa sklada z 24 konvolu¢nych vrstiev, ktoré st nasledované 2 plne prepojenymi
vrstvami.

Model YOLO bol dalej aktualizovany v roku 2016 na YOLOv2 [44] (alebo aj YOLO
9000) a v roku 2018 na YOLOv3 [45] v snahe vylepsit jeho vykon. Na modeli a pri trénovani
bolo urobenych niekolko zmien, ako napriklad pouzitie anchor boxov, batch normalizacie a

.....

SSD

SSD (Single Shot Detector) vznikol v roku 2016 ako dalsi model schopny detekovat objekty
v obrézku pomocou jednej neurénovej siete. Tento model bol popisany v publikacii [34].

SSD je zalozeny na doprednej konvoluc¢nej sieti, ktord produkuje fixny pocet bounding
boxov spolu so skére, ktoré uvadza ¢i sa dand trieda objektov v bounding boxe nachadza.
Po konvolucnej sieti nasleduje non-maximum suppression s urc¢itym prahom, ktoré potlaca
nemaximélne hodnoty a vytvara findlne predikcie.

Prvou c¢astou siete je model, ktory sa Standartne vyuziva na klasifikdciu obrazkov. Au-
tori vyuzili siet VGG-16. Za tuto siet st pridané konvolucné vrstvy, ktoré obrazok zmen-
suju a dovoluju predikovat detekcie na réznych velkostiach obréazku. Na rozdiel od modelu
YOLO, ktoré vytvara detekcie len na jednej velkosti feature mapy, SSD pracuje s viacerymi
velkostami, ¢o méa za néasledok nasobne viac predikcii.
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Obr. 3.13: Architektira siete SSD. [34]

3.5 Porovnanie YOLO, SSD a Faster-RCNN

Faster-RCNN riesi detekciu v dvoch krokoch, pricom najprv vyuzije RPN na predikciu regi-
o6nov zaujmu a potom tieto navrhnuté regiény posle do druhej ¢asti na klasifikaciu. Naopak
takzvané single-shot detektory, YOLO a SSD, berti detekciu objektov ako regresny prob-
lém, pricom ich vystupom st koordinaty bounding boxov a pravdepodobnost triedy. Vdaka
tomu, ze su postavené len na jednej neurénovej sieti, st ovela rychlejsie. V publikécii [34]
bolo vykonané meranie rychlosti na grafickej karte Titan X na datasete Pascal VOC2007.
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Obr. 3.14: Presnost vs. ¢as, pricom tvary znaciek oznac¢uji meta-architektiru a farby nazna-
¢uji extraktor priznakov. Kazda (meta-architektira, extraktor) moze zodpovedat viacerym
bodom, kvoli zmene vstupnych velkosti, stridu atd. [25]

Na zéklade tohto merania dosahovalo Faster-RCNN rychlost 7 fps (na obrazkoch velkosti
priblizne 1000 x 800px), detektory SSD512 19 fps a SSD300 46 fps. YOLO dosiahlo rychlost
21 fps a najrychlejsim bolo Fast YOLO so 155 snimkami za sekundu. Pri takomto vysokom
fps, vsak klesla presnost modelu.
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Na obrazku 3.14 je mozné vidiet porovnanie rychlosti a presnosti modelov SSD a Faster-
RCNN. Meranie bolo vykonané na datasete COCO s réznymi siefami na extrakciu prizna-
kov. Z tohto grafu je mozné vidiet, Faster-RCNN dosahuje lepsich vysledkov ako SSD.
V publikacii [25] sa taktiez porovnava presnost modelov na zéklade velkosti detekovanych
objektov (obrézok 3.15). Obe modely maju ovela lepsie vysledky na velkych objektoch. SSD
na malych objektov zlyhavaji, avsak na velkych st konkurencie schopné Faster-RCNN, do-
konca ho v niektorych pripadoch predbiehaji.

V mojej praci ma zaujima detekcia malych objektov v pripade detekcie slov a taktiez
detekcia velkych objektov v pripade celych textovych regionov. Taktiez sa zameriam skor
na presnost ako rychlost, preto za najlepsiu alternativu povazujem architekttiru Faster-
RCNN.
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Obr. 3.15: Presnost podla velkosti objektu, meta-architektiiry a extraktora priznakov. [25]

3.6 Evaluacia detekcnych sieti

Na hodnotenie presnosti detekénych sieti sa najcastejsie vyuziva metrika mAP (mean Ave-
rage Precision), ktord bola s malymi odlisnostami v definicii a implementécii pouzitd aj
detekénych stutaziach ako PASCAL VOC Challenge alebo COCO Detection Challenge [11].
V mojej praci budem vyuzivat implementédciu vyuziti na vyhodnocovanie pri COCO De-
tection Challenge. Na vysvetlenie metriky mAP je najprv nutné definovat zékladné pojmy:

o Intersection over Union (IoU) - vyjadruje pomer prieniku a zjednotenia deteko-
vaného a ground truth bounding boxu. Tato hodnota potom na zaklade zvoleného
prahu rozhoduje o tom ¢i je detekcia True Possitive (TP) alebo False Positive (FP).
ToU je mozné popisat pomocou:

_ plocha (Bp N Bgr)
~ plocha (Bp U Bgr)

IoU

kde Bp je detekovany a Bgr je ground truth bounding box.
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o True Positive (TP) - spravna detekcia, detektor vratil box pre ktory plati IoU >
prah.

o False Positive (FP) - detektor vrétil box, pre ktory vSak neexistuje odpovedajici
ground truth box a teda IoU < prah.

o False Negative (FIN) - detektor nevratil box pre existujici objekt. K detekeii tohto
objektu nedoslo.

o True Negative (TIN) - detektor nedetekoval objekty, ktoré detekované byt nemali.
V detekénych dlohach vsak v ramci jedného obrazku existuje vela boxov, ktoré nede-
tekovali neexistujuci objekt, preto sa TN pri mAP dalej nevyuziva.

e Precision - ide o pomer spravne detekovanych objektov ku vSetkym detekciam. M6-
zeme ju vyjadrif rovnicou:

TP

Precision = m

e Recall - ide o pomer spravne detekovanych objektov ku vsetkym ground truth ob-
jektom. Hovori o tom kolko skuto¢nych objektov je aj naozaj oznacenych.

TP

Recall = 75— TN

Average Precision (AP)

Average precision (AP) je mozné spocitat ako obsah pod Precision-Recall krivkou. Této
hodnota byva oznacovand aj ako AUC (Area Under Curve). Vysledok modelu je tym lepsi
¢im vyssie je AUC, teda ak sa AUC blizi k 1, model dosahuje vynikajicich vysledkov.
V praxi je AP spocitand ako spriemerovand presnost zo vSetkych recall hodnét medzi 0 a
1. [14]

COCO Detection Challenge pocita AP zo 101 Recall bodov z intervalu [0, 1], ktory sa
prechddza s krokom 0.01 na Precision-Recall krivke [11]. Ku tymto bodom je priradend
maximélna hodnota Precision napravo od aktudlneho bodu (takito interpolaciu hodnot
Precision je mozné vidiet na obr. 3.16). AP je v tomto pripade definované ako:

1
AP = ﬁ Z Dinterp (T)
r={0,0.01,...,1}

kde r st hodnoty Recall a pjnterp(r) st interpolované hodnoty Precision pre dané r.

Mean Average Precision (mAP)

Vypocet AP zahina len jednu triedu objektov. Pri detekcii vSak zvycajne detekujeme naraz
niekolko tried. Priemer cez vSetkych K tried AP je definovany ako mAP.

1 K
mAP:Kz;APZ-
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Precision x Recall curve
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Obr. 3.16: Precision-Recall krivka. [14]

COCO Detection Challenge

Hlavnou metrikou pri COCO Detection Challenge je vSak mAP [13], ktoré bolo vypocitané
spriemerovanim AP cez vsetky triedy a zaroven cez 10 IoU prahov. Tieto prahy sa z intervalu
[0.5,0.95] s krokom 0.05. Najpv st teda spoéitané AP pre jednotlivé triedy s prahmi 0.5,
0.55, 0.6 ... Potom st spoc¢itané hodnoty mAP pre dané prahy. Vyslednd hodnota je nakoniec
spocitana ako priemer cez vsetky mAP.

mAp0-50:0.95 _ Tlo Z mAploU=i
i€{0.5,0.55,..,0.95}

Popri metrike mAPY2%:0-9 g ¢asto uvadzaji aj hodnoty mAPY0 a mAPY™.

3.7 Evaluacna metrika analyzy layoutu

K hodnoteniu vykonu algoritmov na evaludciu layoutu v sii¢astnosti neexistuje jednotny
pristup. Existuje niekolko evalua¢nych metrik, ktoré sa pouzivaji naprie¢ roznymi studiami.

V niekolkych studiach, na ktoré som narazila bolo vyhodnocovanie robené na trovni
pixelov. Kazdému pixelu sa priradila hodnota true positive, true negative, false positive
alebo false negative. Z toho sa potom vypocitalo recall, precision a accuracy. Tato metrika
sa pouzivala hlavne pri segmentaénych algoritmoch, ktoré obrézok delili nielen na jednotlivé
regiony, ale taktiez boli schopné oznacit obrazok alebo rézne ornamenty, ktoré sa v doku-
mente nachddzali. Tato metéda vyhodnocovania sa mi nezdala vhodna, pretoze v mojom
pripade potrebujem vyhodnotit ¢i skupina pixelov patri do urc¢itého regiéonu, nie ¢i patria
do triedy regién vseobecne. Mohlo by sa tak napriklad stat zZe dva regiony, ktoré maja byt
vertikalne oddelené, budu detekované ako jeden regién a metrika nam vrati vysoké skore
pretoze pixely sl naozaj dobre zaradené do triedy regién. My sme vSak nespravne namiesto
dvoch regiénov detekovali jeden.
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Evaludciu ktord som sa rozhodla implementovat (dalej ako F-score) bola pouzita v chal-
lengi IDCAR2009 [17] a s miernymi tpravami pouzitd v niekolkych dalsich stididch. V po-
slednych IDCAR challengoch bola pouzita novsia evaludcia, ktord je robustnejsia a vyhod-
nocuje niekolko roznych metrik. Tieto metriky st implementované v programe [47], ktory
je mozné si bezplatne stiahnut a pouzivat. Z technickych dévodov vsak tento program ne-
vyuzila (nekompatibilita XML a nemoznost spustit program na celom testovacom datasete
naraz). Vyhodou vlastnej evaluacnej metriky bola taktiez moznost jej prisposobenia.

Metriku F-score som implementovala v jazyku Python. Zakladom tejto metriky je poci-
tanie zh6d medzi detekovanymi a ground truth regiénmi. Najprv sa vytvori tabulka MatchS-
core, ktord tieto zhody reprezentuje. Nech G; je mnozina pixelov ground truth regiénu j, D;
je mnozina pixelov detekovaného regiénu i a T'(s) je funkcia, ktord spoéita prvky v mnozine
s. Tabulka MatchScore(i,j) je potom:

T(Gj N Dz)

M(ItChSCO?"@(i, ]) == m
7 i

(3.8)

Slovne popisané ide o Intersection over Union (IoU), ¢o je prienik poctu pixelov oboch
bounding boxov vydeleny ich zjednotenim. Cislo bliziace sa k 1 je maximalna zhoda, naopak
¢islo bliziace sa k 0 je minimdlna zhoda. IoU sa vypocita pre vSetky mozné dvojice regiénov
a zapise do MatchScore tabulky.

T | @ [T @a | Ch | ©6
Dy 0.85
D5 | 0.05 1.0
D; | 0.3 0.6 0.09
Dy 0.08 05|08
Ds 0.9

Tabulka 3.1: Priklad tabulky MatchScore.

Nésledne sa z tabulky odstrania hodnoty pod urcity prah. Ide o drobné prekryvy boun-
ding boxov, ktoré moézu nastat ale vo vysledku na nich az tak nezalezi. Tento prah som
nastavila na 0.1.

Dalsim krokom je v tabulke néjst one-to-one zhody. Ide o bunku tabulky, ktora v danom
riadku a stipci nema dalsiu hodnotu a zdroveri hodnota tejto bunky je vyssia ako akceptacny
prah. V stididch bol véicsinou tento prah nastaveny na 0.9, avsak pri jeho pouziti som
si vsimla ze casto krat dobre oznacené regiony neboli oznacené za one-to-one zhody. ISlo
hlavne o mensie regiény ako nadpisy, ked jeden z bounding boxov bol o niec¢o vyssi alebo Sirsi
a pokryval tak aj nejakt cast pozadia. Rozhodla som sa preto inspirovat vyhodnocovanim
ako pri COCO evaluacii, popisanej v kapitole 3.4 a zvolila som tri prahy: 0.5, 0.75 a 0.9.
F-score je potom pocitané pre kazdy prah osobitne. Tabulku s vyznacenymi one-to-one
zhodami pre prah 0.5 zobrazuje tabulka 3.2.
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G| Go | Gs | Gy | G5 | Gg
Dy 0.85
Do 1.0
D3 | 0.3 0.6
Dy 0.5 (038
Ds 0.9

Tabulka 3.2: Priklad tabulky MatchScore s vyznacenymi one-to-one zhodami pre prah 0.5.

Dalej majme N ako pocet ground truth regiénov a M ako pocet detekovanych regiénov.
Detection rate (DR) a recognition accuracy (RA) potom vypocitame nésledovne:

one —to — one one —to — one

DR = — N RA = — (3.9)

Detection rate nam vyjadruje kolko z detekovanych regiénov bolo detekovanych spravne

a recognition accuracy nam hovori kolko z ground truth regiénov bolo detekovanych. Vy-
slednéd metrika F-score je potom definovana:

2x DRx RA
F— = 1
score DR+ RA (3.10)
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Kapitola 4

Datové sady

Na tito tému som nasla niekolko dostupnych datasetov, zameriavala som sa na datasety,
ktoré obsahuji ground truth textovych regiénov alebo slov.
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Obr. 4.1: Ukdzky obrazkov s ground truth z databaz: (a) PRImA Layout Analysis Dataset,
(b) Handwritten Annotation Detection Dataset, (c¢) Noviny Dataset.

1. PRImA Layout Analysis Dataset [4] bol vytvoreny na evaludciu metéd analyzy
layoutu. Obsahuje rézne druhy rozlozeni layoutov, jednoduchsie ale aj komplexnejsie
rozlozenia. Dataset sa zameriava na casopisy a vedecké publikacie, ktoré boli naske-
nované na rozliseni 300 dpi. V datasete sa nachadza 478 obrazkov vo formate TIF,
pricom kazdy ma svoje ground truth vo formate XML. Ground truth poskytuje ko-
ordinaty textovych regiénov.

2. DDi-100 [54] je synteticky dataset, ktory je zalozeny na 7000 naskenovanych strén-
kach knih. Z kazdej stranky bolo augumentaciou (geometrické transformécie, pridanie
pozadia, pe¢iakty..) vytvorenych 15 obrazkov. Cely dataset tak obsahuje okolo 100 000
obrazkov. Obréazky st vo formate PNG a kazdy ma priradeny ground truth vo forméte
PICKLE, ktory obsahuje bounding boxy pre jednotlivé slova aj pismena.

3. IEHHR [15] obsahuje 125 obrazkov ru¢ne pisanych historickych textov zo 17. storo-
¢ia. Obrazky st vo formate JPG a ground truth obsahuje bounding boxy pre slova.
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4. Handwritten Annotation Detection Dataset [33] poskytuje 50 obrazkov histo-
rickych textov. Dokumenty pochadzaju z réznych zdrojov a boli digitalizované roz-
nymi spdsobmi, ¢o robi tento tento dataset taz$im na spracovanie. Ground truth je
vo formate XML a obsahuje polohu slov, riadkov aj textovych regionov. Ukazku je
mozné vidiet na obrazku 4.1b.

5. Dalsi dataset mi bol poskytnuty vediicim mojej prace (dalej ako Noviny Dataset).
Tento dataset obsahuje 6134 obrazkov dobovych novin s prevazne komplexnymi, ale
aj jednoduchsimi layoutami. Obrazky st vo forméate jpg a ground truth obsahuje po-
zicie textovych regiénov, riadkov a slov. Extrakcia slov vSak bola robena automaticky
pomocou CTC OCR siete, ¢o spbsobilo ze bounding boxy slov neboli iplne presné.
Posledné pismenko slova nebolo ¢asto zahrnuté v bounding boxe celé a nadpisy mali
taktiez velmi nepresné ohranicenie. Tento dataset bol pre mna vychodiskovy, preto
som ako prvy krok vytvorila program, ktory dokaze tieto bounding boxy upravit.
Popisany je v nasledujiicej kapitole. Dalsim problémom tohto datasetu boli boxy re-
giénov, ktoré taktiez neboli znacené rucne. V komplexnejsich layoutoch sa preto skoro
na kazdom obrazku nachadzali chybne oznacené regiony, ¢o komplikovalo dalsiu pracu
s tymto datasetom.

Obr. 4.2: Ukazky obrazkov s chybne oznacenymi regionmi z datasetu Noviny.
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Kapitola 5
Navrh riesenia

Ako prvé je potrebné jasne si definovat, ¢o bude povazované za textovy regién a kde sii jeho
hranice. V réznych datasetoch boli regiony stanovené rozne. Uz na obrazku 4.1 je mozné
vidiet ze v datasete PRImA je za samostatny textovy regién povazovany kazdy odsek,
zatial ¢o v datasete Noviny tvoria textovy region aj niekolko odsekov. Kedze som primarne
vychadzala z datasetu Noviny, na ktorom som aj trénovala neurénové siete, textové regiény
boli definované podla neho.

Ako textovy regién bude dalej oznacovany suvisly blok textu, pre ktory navyse platia
nasledujice pravidla:

1. V jednom textovom regiéne sa nemdzu nachadzat 2 a viac stipce textu, takéto stipce
su stale vertikdlne oddelené.

2. Nadpis je povazovany za samostatny textovy regién. Nadpisy sa vyznacuju vicsou
velkostou, zmenou fontu alebo medzerami v okoli nadpisu. Viac o nadpisoch je mozné
najst v podkapitole 6.5.

3. Odsadenie, ktoré znaci novy odsek nerozdeluje textové regiony.

4. Malé textové bloky ako napriklad ¢islo strany alebo datum vydania ¢asopisu, okolo
ktorych je casto velkda medzera alebo st podéiarknuté st osobitné textové regiény.

5. Stlpec textu je rozdeleny na viac textovych regiénov v tychto pripadoch:

(a) nachddza sa v nom rozdelova¢ ako napriklad vodorovnd ¢iara alebo bodkovand
Ciara,

(b) nachadza sa v nom nadpis.

Finalny névrh rieSenia sa postupne formoval pocas riesenia price a odvijal sa od vy-
sledkov roznych experimentov. Tieto experimenty a ich vysledky st detailnejsie popisané
v dalsej kapitole.

Na obrazku 5.1 je mozné vidiet celkovy vysledny navrh riesenia. Ten zahina 3 natré-
nované neurénové siete: siet na detekciu nadpisov, regiénov a slov, ktoré su taktiez klasifi-
kované podla pozicie v riadku. Slovo méze mat v riadku 4 pozicie: je prvé slovo v riadku,
je posledné slovo v riadku, je medzi prvym a poslednym slovom alebo je v riadku samotné
a teda je prvé aj posledné.

Na obrazku je taktiez vidiet, ze slova si ako jediné detekované na vyrezoch vstupného
obrazku. Je to kvoli nedostatocnej paméti GPU. Uz trénovanie takejto siete nebolo na celych
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obrazkoch mozné, pretoze niektoré dokumenty obsahovali aj tisice slov. Tieto vyrezy je
po predikcii potrebné znovu spojit do jedného obrazku (viac o rieseni tohto problému viz
6.2).
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Obr. 5.1: Navrh riesSenia.
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V postprocessingu st informécie z tychto sieti vhodne spracované. Ide napriklad o od-
stranenie prekryvajuicich sa textovych regiénov, ich delenie, expanzia alebo zmensie s cielom
dostat ¢o najlepsie vysledky.

Celkovy navrh risenia je mozné rozdelit na dva pripady. Prvym, je pripad ked sa vyuzi-
vaju informécie zo vSetkych troch sieti. Na vstupnom obrazku sa detekuji nadpisy, regiény
a slova. Tento pristup je vyrazne pomalsi a dosahuje len o méalo lepsiu presnost ako riesenie,
ked sa vyuzivaji len informécie zo siete na detekciu regiénov a nadpisov (schéma bez modro
vyznacenej oblasti). Viac o rozdieloch tychto dvoch rieSeni je popisané v podkapitole 7.1.

29



Kapitola 6

Experimenty

V nasledujicej kapitole bude popisand prakticka cast prace. Ide o experimenty s datovou
sadou, ktoré som robila s cielom detekovat textové regiény.

Prvotnou myslienkou bolo pristipit k analyze layoutu pristupom zdola nahor, teda
najprv detekovat slovd a nasledne ich zhlukovat do vécsich celkov. Ako uz bolo spomenuté,
v datasete Noviny boli bounding boxy slov nepresné, preto som ako prvy krok vytvorila
kratky program na ich tpravu, ktory je popisany v podkapitole 6.1.

Naésledne som pristupila k trénovaniu neurénovej siete. Na zaklade zistenych informacii
z Casti 3.5 som sa rozhodla vyuzit sief Faster-RCNN. Nekladiem totiz doraz na rychlost,
preto som architektiru YOLO vylacila ako prvi. Kedze predpokladdm, ze slova v doku-
mentoch budi malych rozmerov, rozhodla som sa vyuzit model Faster-RCNN, ktory vyka-
zuje o nieco lepsie vysledky na malych objektoch. Vo vsetkych experimentoch som vyuzila
implementaciu Faster-RCNN Resnet-50 FPN z balicku torchvision[41]. Torchvision je ba-
licek, ktory obsahuje populdrne datasety, architektiry modelov a zakladné transformacie
pre pracu s obrazkami. Obsahuje taktiez predtrénované modely na datasete COCO. Kedze
sa mi dataset Noviny nezdal rozsiahly, rozhodla som sa vyskusat trénovat detekciu slov na
preducenej sieti. Vyskisala som taktiez nepreducenu siet a zistila som, ze obe sa po ur-
¢itom case dostant ku podobnym presnostiam, avsak u nepredtrénovanej siete to trva tri
krat pomalsie. U vSetkych dalsich experimentoch, ktoré budii spomuneté bola preto vyuzita
predtrénovana siet Faster-RCNN.

Samotné trénovanie siete nebolo na mojom domécom pocitaci mozné, kvoli slabej gra-
fickej karte. Hladala som preto alternativy. Ako prvé som vyuzivala Google Colab, avSak
ten pri dlhych a naro¢nych vypoctoch zacne uzivatela limitovat a udelovat aj niekolkodnové
cooldowny. Nésledne som preto presla na MetaCentrum, ktoré studentom a vedeckym pra-
covnikom pontka bezplatné vypocetné a tlozné kapacity. Pridelovanych mi bolo 16GB
paméite GPU po dobu 10 hodin.

Siet na detekciu slov sa mi podarilo ispesne natrénovat a aj ked by slova bolo mozné
podla roznych algoritmov zhlukovat do riadkov a nasledne regiénov, dalo sa vsak ocakavat,
ze pri takychto zlozitych layoutoch, by vysledky neboli dobré a algoritmus by potreboval
zo vstupného obrazku dalsie informaécie.

Ku poznatkom o pozicii slov som sa teda snazila ziskat dalsie. Kedze dataset Noviny
obsahoval aj informéacie o riadkoch, dalsim experimentom bolo natrénovanie siete, ktora
by nielen detekovala slové, ale taktiez ich dokazala zaradit do tried na zdklade ich polohy
v riadku.

Nésledne som vyskusala natrénovat siet, ktord by namiesto toho ¢i je slovo prvé alebo
posledné v riadku dokézala detekovat prvé a posledné slova v regiéne. Tento experiment
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vsak nedosahoval dobrych vysledkov a preto pri vyslednej analyze layoutu nebude pouzity.
Tieto experimenty st popisané v podkapitole 6.3.

Experiment so siefou, ktord dokaze detekovat pociatocné a konecné slova v riadkoch
prinasal do analyzy layoutu nové informécie, avsak vykazoval chybovost a pri zhlukovani
slov do regiénov sa na tieto vysledky nedalo spoliehat. Taktiez problémom pri detekcii
slov boli prilis velké slova ako nadpisy a nazvy periodik. Tieto nadpisy nemali spolahlivii
anotaciu uz ani v trénovacom datasete a chyba sa preniesla aj do vysledkov. Preto mojimi
dalsimi experimentami boli trénovanie siete na celych textovych regionoch a nadpisoch.
Priebeh a vysledky je mozné nédjst v podkapitolach 6.4 a 6.5.

Tymto som zo vstupného obrazku dostala informacie o slovach, nadpisoch a regiénoch.
Vsetky vSak mali urcitti chybovost. Preto sa informécie z tychto troch sieti este spracuju
v postprocessingu, ktorého popis je mozné néjst v casti 6.6.

Siet na detekciu slov bola trénovana na datasete Noviny, ktory obsahuje 6134 obrazkov.
Na tomto datasete boli prvotne trénované aj siete na detekciu regiénov a slov na zdklade
polohy v riadku, avsak tento dataset obsahoval viacero nepresnosti a sum, ktory sa pre-
nésal do natrénovanych sieti. Preto som tieto siete skusila vylepsit pretriedenim datasetu.
Odstranila som obrazky, ktorych anotacie boli prilis nepresné. Zo 6134 obrazkov som tak
dostala 4248, pricom prvych 300 z nich som este oznacila rucne tak, aby boli regiéony co
najpresnejsie. Po pretrénovani siete na detekciu prvych a poslednych slov v riadku a siete
na detekciu regiénov, sa vysledky vyrazne zlepsili. Preto budu v dalsej kapitole popisované
trénovania tychto dvoch sieti prave na pretriedenom datasete Noviny.

Dataset na trénovanie nadpisov bude viac popisany v casti 6.5.

6.1 Algoritmus na tpravu bounding boxov

Algoritmus na tipravu bounding boxov bol napisany v jazyku Python. Na vstupe mé obréazok
s textom a k nemu prislichajici XML dokument, ktory obsahuje pozicie bounding boxov
jednotlivych slov. Obrazok je najprv kvoli vyssej rychlosti algoritmu zmenseny a je na neho
aplikované Gaussovo rozmazanie s malym jadrom, kvoli odstraneniu Sumu. Na obrazok je
dalej aplikované Otsu prahovanie. Jednotlivé bounding boxy slov st nédsledne upravované
na takto predspracovanom obrazku.

(a) (b)

Obr. 6.1: Uprava bounding boxov slov: (a) pdvodny obrizok, kde bounding boxy maju
spravnu vysku ale ¢asto im chyba ¢ast alebo takmer celé posledné pismeno, (b) obrazok
po dprave mojim algoritmom.
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Pouzity bol algoritmus region growing, ktory na vstupe potrebuje semienka. z ktorych
sa bude postupne sirit do okolitych pixelov, kym rozdiel v hodnotach susednych pixelov
neprekroci dany prah. Kedze moj obrazok je po Otsu prahovani binarny, s hodnotou prahu
nebolo potrebné nijak experimentovat a stacilo ho nastavit na hodnotu 1. Semienka do tohto
algoritmu su zvolené ako pixely patriace slovu, ktorych sa bounding box dotyka.

Pri tychto ¢astiach slova sa predpokladd ze pokrac¢uji za hranicu bounding boxu (obra-
zok 6.2b). Algoritmus region growing je kvoli ispore ¢asu spusteny na vyreze okolo slova ako
je mozné vidiet na obrazku. Nasledne uz len staci rozsirit pévodny bounding box o pixely,
ktoré do nasho vyberu pridal region growing (obrazok 6.2c).
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Obr. 6.2: Algoritmus na upravu bounding boxov: (a) pévodny bounding box, (b) semienka
pre region growing (vyznacené Cervenou farbou na pravom okraji obrazku), (c) vystup
z algoritmu region growing, (d) upraveny bounding box.

Vysledok je kratky program, ktory som spustila nad celym datasetom Noviny a ziskala
som tak presnejsie XML anotacie. Tento program sa priamo nespusta pri analyze layoutu,
ide len o predspracovanie dat, preto ani dlhsi chod tohto algoritmu nemusel byt problém.
Priemerné spracovanie jedného obrazku s procesorom Intel Core i7-9750H bolo okolo 1.5s.

6.2 Siet na detekciu slov

Ako bolo spomenuté vyssie, na trénovanie bola pouzitd architektira Faster-RCNN z baliku
torchvision. Trénovanie prebiehalo na datasete Noviny, ktory som rozdelila v pomere 80:20
na trénovaciu a valida¢nt sadu. Trénovanie na celych strankach dokumentov vsak nebolo
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mozné kvoli nedostatocnej paméati GPU. Jeden obrazok totiz mohol obsahovat aj tisice slov.
Preto st vstupom do siete len vyrezy obrazkov dokumentov, ako je mozné vidiet na obrazku
6.3. Tieto vyrezy si z poévodného obrazku robené na ndhodnej pozicii.

Ako optimizer bol pouzity algoritmus Adam [28], ktory je rozsirenim pre stochasticky
gradientny zostup. Adam nemad fixny krok ucenia, ale jeho velkost sa aktualizuje. Je to po-
pularny algoritmus, ktory poskytuje uspokojivé a rychle vysledky. Learning rate bol na za-
¢iatku nastaveny na na 0.001.

Batch size, alebo pocet snimkov, ktoré siefou prejda pred tpravou parametrov bol sta-
noveny na 8.

Presnost mAP na validaénej sade pocas trénovania je mozné vidiet na grafe na obrazku
6.4. Visledné hodnoty mAP boli: mAP?®0 = 0.79, mAP* "™ = 0.671 a mAP°20:09 — (0.545.

Obr. 6.3: Priklady vyrezov obriazkov dokumentov, ktoré boli vstupom pre neurénovt siet.

Vyrezy, na ktorych naucena siet detekovala slova, bolo potrebné nakoniec znovu pospéa-
jat do jedného obrazku. Vytvorila som preto kratky program, ktory postupne prechadza
obrazok dokumentu s posuvnym oknom. Bolo potrebné aby sa vedlajsie okna prelinali, aby
malo aj slovo ktoré sa nachddza na okraji posuvného okna a nie je v okne obsiahnuté celé
bounding box, ktory ho celé obsiahne.
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Detekované bounding boxy zo vSetkych posuvnych okien boli dalej spracované tak, aby
sa odstranili prekryvajuice sa, alebo malé bounding boxy z okrajov posuvnych okien. Vsetky
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bounding boxy boli zoradené podla velkosti od najmensieho po najvéicsie a pre kazdy boun-
ding box sa overilo, ¢i jeho plocha nie je prekrytd aspon na 30% inym bounding boxom.
Ak ano, mensi bounding box bol odstraneny. Postupne sa presli vSetky detekované boun-
ding boxy. Vysledkom boli odstranené malé prekryvajice sa detekcie. Vysledok predikcie
a pretriedenia bounding boxov je mozné vidiet na obrazku 6.5. Na lavej casti obrazku,
pred pretriedenim, je mozné pozorovat aj vertikalné pasy, ktoré st spésobené prekryvanim
posuvného okna pri predikcii.

So siefou som skusala dalej experimentovat a vylepsovat jej vysledky. Vyskusala som
augumentaciu obrazkov v podobe zmeny velkosti. Velkost som menila ndhodne v percen-
tudlnom rozmedzi 20% a 40% s rovnomernym rozlozenim od povodného obrazku. Ked som
vsak porovnala vysledky bez augumentécie a s augumentaciou velkosti, vsetky hodnoty boli
viac menej rovnaké a mAP%50 sa pohybovalo okolo 0.79.
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Obr. 6.5: Spojenie vyrezov obrazku po detekcii slov: (a) detekované slova pred triediacim
algoritmom, (b) detekované slova po vyradeni prekryvajicich sa detekeii.

Dalej som skugala menit anchor boxy RPN. Najprv som si vytvorila kratky program,
ktory mi vypocital histogram velkosti a pomerov stran slov v datasete. Ako sa dalo u slov
ocakavat, vicsina bola Sirsia ako vyssia (bounding box, ktory je vyssi ako Sirsi je mozné
¢akat len u jednopismennych slov ako s spojky a predlozky) a ich velkost bola mensia
ako prednastavené hodnoty v sieti. Tieto paramentre som na zaklade zistenych informacii
zmenila, avsak presnost siete sa znovu nezlepsila a pohybovala sa okolo mAP?5 = (.79

6.3 Siet na detekciu prvych a poslednych slov riadku

Trénovanie prebiehalo znovu na predtrénovanom Faster-RCNN modely, kde vstupy boli
mensie vyrezy obrazku. V tomto pripade, vSsak boli pouzité 4 triedy na klasifikdciu slov,
kde triedy boli: prvé slovo v riadku, posledné slovo v riadku, slovo v strede riadku a slovo
ktoré je zaroven prvé aj posledné, teda je v riadku len jedno.

Na trénovanie bolo pouzitych spominanych 4248 pretriedenych fotiek, ktoré boli znovu
rozdelené v pomere 80:20 na trénovaciu a validacnit mnozinu. Hodnoty batch size a Adam
boli pouzité rovnaké ako v pripade trénovania slov, teda 8 a 0.001.
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Obr. 6.6: Grafy reprezentujice priebeh trénovania neurénovej siete: (a) validacna a tréno-
vacia chyba, (b) mAP.

Priebeh trénovania je mozné vidiet na grafoch na obréazku 6.6. Vyrezy s predikovanymi
slovami bolo potrebné znovu pospajat do celého obrazku dokumentu. Algoritmus na ich
spojenie je velmi podobny tomu pri detekcii slov v predchidzajicej podkapitole, avsak
v tomto pripade sa v tvahu bralo aj percento pravdepodobnosti ze slovo patri do danej
triedy. Ak mali dve slova IoU vyssie ako 0.8 potom sa odstranilo to, ktorého trieda mala
nizsiu pravdepodobnost. Vysledok po pospajani vyrezov je mozné vidiet na obrazku 6.7.

Obr. 6.7: Obrazky dokumentov s predikovanymi slovami podla pozicie v riadku. Cervenou
su zaznacené prvé, zelenou posledné slova riadku, modrou slova v strede riadku a zltou
posledné a zaroven prvé slovo v riadku.

Dalej som skusala podobnym spésobom natrénovat prvé a posledné slova v regiénoch.
Znovu som teda mala 4 triedy s prvym, poslednym, stredovym slovom v regiéne a so
slovom ktoré je v regiéne jediné a teda je prvé aj posledné. Dosiahnuté vysledky vsak
neboli vobec pouzitelné. Siet dosiahla presnosti mAP??0 = 0.414, mAP*™ = 0.323 a
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mAPY30095 — 0272 aj to len vdaka dobre detekovanym slovim v strede regiénov. Za-
¢iatocné a konecné slova neboli detekované dobre takmer vobec. Vysledky z tejto siete je
mozné vidiet na obrazku 6.8. Moznou pri¢inou nefunkénosti tohto experimentu méze byt
malo dat alebo nevyvazené data pri trénovani. Problémom mdézu taktiez byt nespravne
anotacie regiénov v trénovacom datasete.

= =

Obr. 6.8: Obrazky dokumentov s predikovanymi slovami podla pozicie v regiéne. Cervenou
su zaznacené prvé, zelenou posledné slova regiénu, modrou slova v strede regionu.

6.4 Siet na detekciu regiéonov

Pri trénovani celych textovych regiénov bola znovu pouzitd Faster-RCNN predtrénovana
na COCO datasete ako predoslych pripadoch. Dataset som znovu rozdelila v pomere 80:20
na trénovaciu a validacna sadu.
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Obr. 6.9: Grafy reprezentujtice priebeh trénovania neurénovej siete na detekciu textovych
regiénov: (a) validacna a trénovacia chyba, (b) mAP.
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Siet vSak pri prvych pokusoch nemala dobré vysledky, preto som skusala znizovat le-
arning rate a pri hodnote 0.0001 sa siet zacala ucit a dosiahla mAP°°? okolo 0.5. Priebeh
trénovania je mozné vidiet na grafoch na obrazku 6.9. Vysledné presnosti mAP po siedmych
epochéach boli mAPY?0 = 0.574, mAP%™ = 0.465 a mAPY59:095 — (. 4925,

Obr. 6.10: Ukézky detekcie regionov.

6.5 Siet na detekciu nadpisov

Jednym z nedostatkov, ktoré mal dataset Noviny, ktory bol pre mna vychodiskovy bola
anotacia nadpisov. Velké nadpisy ako st napriklad ndzvy novin neboli oznacené vébec,
popripade boli zasumené malymi bounding boxami v okoli nadpisu. Stredne velké nadpisy
zvacsa boli oznacCené spravne a mensie nadpisy, obcas zaznacené boli a inokedy zasa nie.
Zo siete na detekciu textovych regiénov, ktord bola popisana v predoslej podkapitole preto
nebolo mozné ocakavat dobré vysledky v oblasti nadpisov. VyskuSala som preto osobitne
natrénovat siet len na obrazkoch s vyznacenymi nadpismi.

Ruéne som pomocou nastroja Aletheia [10] anotovala 300 obrazkov z datasetu noviny.
Pre konzistentnost pri oznacovani som si stanovila nasledujice pravidla:

1. jeden alebo viac riadkov textu st oznacené ako nadpis ak sa vizualne odlisuji od textu
pod nim. Teda maju vacsi alebo tucnejsi font a nad nim, alebo pod nim sa nachadza
medzera alebo vodorovna ciara,

2. nadpis a podnadpis st oddelené, ak je medzi nimi jasne vidief zmena fontu alebo
velkosti pisma,

3. za nadpis je oznaceny aj text, ktory vyhovuje vizualne podmienke ¢islo 1 ale logicky
nadpisom nie je. Ide hlavne o text, ktory je vicsinou vacsi tucnejsi a podciarknuty,
ako napriklad datum, miesto vydania, cena Casopisu atd. Tieto texty by vo vysledku
mali byt detekované ako samostatné textové regiény, preto nie je problémom, aby
sa ich sief naucila detekovat a zaroven by to pre siet malo byt jednoduchsie kedze
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tieto texty vykazuju podobné znaky ako nadpisy (st podéiarknuté alebo okolo nich
je medzera).
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Obr. 6.11: Grafy reprezentujiice priebeh trénovania neurénovej siete na detekciu nadpisov:
(a) valida¢nd a trénovacia chyba, (b) mAP.

Obr. 6.12: Ukazky detekcie nadpisov

Ako prvy experiment s nadpismi som skuisala natrénovat siet len so spominanymi 300
obrizkami. Presnost mAP?5Y sa vSak pohybovala len okolo 0.3 a po zniZeni LR okolo
0.5. Ako dalsi experiment som pri trénovani okrem mojich ruéne oznacenych 300 obrazkov
pouzila aj dataset PRImA [4]. Tento dataset obsahuje 478 obrazkov s anotéciami, ktoré su
zaradené do niekolkych tried a bolo mozné vytiahnut si len anotacie ku nadpisom. Spolu
som teda dostala 778 obrazkov, ktoré som znovu rozdelila v pomere 80:20 na trénovaciu
sadu a valida¢nt sadu. Pri pouziti algoritmu Adam s pociato¢nou hodnotou 0.0001 dosiahla
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siet mAP%% = 0.738. Priebeh trénovania siete na tejto rozsirenej sade je mozné vidiet
na obrazku 6.11.

6.6 Postprocessing

Po predikovani slov, regiénov a nadpisov neurénovymi sietami sa v datach vyskytovalo
niekolko opakujicich sa chyb. Z tohto dévodu je dalsim krokom v analyze layoutu postp-
rocessing. Ide o Upravu hranic regionov, odstranenie prekryvajuicich sa regiénov a delenie
regionov.

Prekryvajiice sa textové regiony

Prvou opakujticou sa chybou vo vysledkoch boli prekryvajice sa regiony. Stavalo sa ze
relativne dobre oznacené regiény boli prekryté jednym vacsim regién. Vo velkej vicsine
pripadov boli spravne detekované prave malé regiény a odstraneny mal byt velky, ktory ich
prekryval. Tento problém som vyriesila odstranenim regiéonov, ktorych plocha bola prekryta
z viac ako 60% inymi regiéonmi. Hodnota 60% bola zvolend, pretoze ddvala na testovacej
sade najlepsie vysledky.

Obr. 6.13: Prekryvajuce sa textové regiény. Regién vyznaceny cervenou farbou bol odstra-
neny.

Malé regiény v oblasti nadpisov

Obr. 6.14: Malé textové regiény v oblasti nadpisov: modrou st vyznacené detekované textové
regiony, tyrkysovou detekované nadpisy.

Pri velkych nadpisoch ob¢as dochadzalo k detekovaniu malych regiénov v jeho okoli. Tento
jav bolo mozné pozorovat uz v ground truth détach (obr. 4.2) a zaniesol sa aj do natré-
novanej siete na detekciu regiénov. Detekcia nadpisov vSak fungovala solidne a detekovany
nadpis casto tieto malé regiony prekryl. Preto sa v postprocessingu ako dalSie odstrania
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vSetky textové regiény, ktorych plocha je aspon na 70% prekryta nadpisom. Tato hodnota
davala empiricky najlepsie vysledky. Tento krok taktiez riesi oblasti, ktoré boli zaroven de-
tekované siefou pre nadpisy aj sietou pre regiony. To je mozné pozorovat na obrazku 6.14
dole. V tomto pripade nejde o nespravnu detekciu ani jednej zo sieti, avsak takéto duplikaty
je vhodné odstranit.

Textové regiony spojené horizontalne

Pri dvoch textovych regiénoch, ktoré mali jeden spoloény nadpis (obr. 6.15a) obcas siet
tieto regiéony vyhodnotila ako jeden. Tento region je vSak mozné na zaklade dat zo siete
detekujucej zaciatky a konce riadkov rozdelit. V tivahu som brala len slovd na zaciatku
riadku pre dany regién a vytvorila som bindrnu masku (obr. 6.15b). Pre obrazok masky je
vytvorena horizontalna projekcia, ¢o v tomto pripade znamend spocitanie bielych pixelov
v kazdom stlpci obrazka (obr. 6.15¢). Graf je nasledne vyhladeny gaussovym filtrom (obr.
6.15d), ¢im sa odstrani drobny Sum. V tomto grafe je mozné pozorovat 2 velké lokélne
maxima, ktoré nasved¢uju tomu, ze v obrazku sa nachadzaju 2 textové regiony. Ak sa teda
v grafe nachadza druhy vrchol, ktory dosahuje aspon 60% vysky prvého, regién rozdelime
na dva v oblasti druhého vrcholu. To, Ze vertikdlne hranice regiénu v mieste delenia ne-
budi Uplné presné nam momentalne nevadi. Tieto hranice budit upravované v dalsej casti
postprocessingu.
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Obr. 6.15: Detekcia spojenych regiénov: (a) dva horizontalne spojené textové regiény, (b)
maska zaciatoénych slov riadkov, (c) horizontélna projekcia masky, (d) horizontélna pro-
jekcia vyhladena gaussom.
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Textové regiény spojené vertikalne

Dalsfm ¢astym problémom bolo, Ze siet na detekciu regiénov ¢asto spajala regiony, ktoré
boli oddelené nadpisom. Tento problém sa taktiez vyskytoval uz v ground truth datach a
preniesol sa aj do vysledkov. Na obriazku 6.16a je mozné vidiet tyrkysovou vystup z de-
tekcie nadpisov a modrou detekciu textovych regionov. Tieto dva vystupy bolo potrebné
dalej spracovat a regiény podla nadpisov rozdelit. Ak sa teda nadpis s regiénom prekry-
vaju a nadpis je priblizne v strede daného regiénu, region sa rozdeli na 2 casti. Vysledok
po rozdeleni takychto regiénov zobrazuje obrazok 6.16b.

Obr. 6.16: Regiény spojené vertikalne: (a) obrazok pred tpravou, (b) obrazok po tprave.

Inym pripadom bolo, ak siet na detekciu textovych regiénov spravne regiény detekovala,
avsak z vrchu alebo zo spodu do nich zahrnula aj nadpisy. V tomto pripade nie je potrebné
region delif na 2 casti, staci ho skratit ¢i uz z hornej alebo spodnej casti, podla toho kde
sa nadpis nachadza. To, ¢i sa regiéon bude delif na 2 casi alebo len redukovat je dané tym
v ktorej ¢asti regiénu sa nadpis nachddza. Ak je v hornych alebo dolnych 10% vysky regiénu,
region sa skrati, inak sa rozdeli.
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Obr. 6.17: Nadpisy zahrnuté v regiénoch: (a) obrézok pred tpravou, (b) obrazok po tprave.

Uprava hranic regiénov
Uprava dizky
Pri tprave dizky textovych regiénov mézu nastat dva pripady. Prvym je Ze region je prili

dlhy a zabera aj pozadie, na ktorom sa nenachadzaji ziadne slova (obr. 6.18a vlavo dole).
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Riesenim tohto problému bolo ndjst vSetky slova v danom regiéne. Tieto slova boli vystupom
zo siete, popisanej v Casti 6.3. Slovo patri do regiénu ak sa aspon 80% jeho plochy nachadza

evve

y-ovymi stradnicami) a podla nich sa upravi hornd a dolnd hranica regiénu.
Druhym pripadom je ze textovy regién je prilis kratky a neobsahuje vsSetky slova, ktoré
by obsahovat mal. Tento problém je rieseny nésledovne:

e mnajprv sa detekuju vsetky slova, ktoré nepatria do ziadneho regionu,
e slova sa zoradia podla y-ovych stiradnic od najvrchnejsich po najspodnejsie,

e vyberie sa najvrchnejsie slovo, najde sa prvy regiéon, ktory sa nachddza nad nim a
v danom regione sa spocita priemernd vyska slov,

e slovo sa pridé do regiénu ak je jeho vyska v maximalnom rozmedzi 10% od priemernej
vysky slov v regione a je od regiéonu vzdialené maximalne 1 riadok (priemernd vyska
slov z daného regiénu)

e postup sa opakuje pre vSetky nezaradené slova.

Tymto postupom sa textové regiény expanduji smerom nadol. Podobny postup sa ap-
likuje na expanziu smerom nahor. Rozdielom je Ze slova sa radia od najspodnejsich po naj-
vrchnejsie a hlada sa pre nich regién po nimi.

(a) (b)

Obr. 6.18: Uprava dlzky regiénov: (a) obrazok pred tpravou, (b) obrézok po tiprave.

Uprava Sirky

Pri tprave sirky textového regionu sa vystrihne vysek okolo oboch vertikalnych hran boun-
ding boxu regiénu. Vysek okolo lavej hrany regiénu (pravy horny regién z obrazku 6.20a) je
mozné vidiet na obrdzku 6.19a. Stredom tohto vyseku je prave Tava hrana a Siroky je 20%
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sirky povodného textového regiénu na kazdu stranu od stredu. Pre tento vysek sa vytvori
maska prvych slov v riadkoch podobne ako u deleni horizontilne spojenych regiéonov popi-
sanych vyssie. Pre masku sa nésledne vypocita horizontalna projekcia (obr. 6.19b). Pre lava
hranu regiéonu sa postupne postupuje po hodnotach projekcie smerom dolava a ak sa klesne
pod urcity prah, stanovi sa nova hranica regiénu. Tento prah som nastavila na 10% vysky
poévodného regionu. Prah nie je nastaveny na 0, pretoze detekcia pociatoénych slov riadkov
nie je natolko spolahlivd a obcas sa moze stat, ze do tejto triedy bude zaradené posledné
slovo riadku a tym by sa hranica regiénu postvala az za toto nespravne klasifikované slovo.

Obdobne sa postupuje pri pravej hranici textovych regiénov, az na rozdiel, ze horizon-
talna projekcia sa vytvori z masky poslednych slov v riadku a po grafe sa postupuje smerom
doprava.
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Obr. 6.19: Uprava sirky regiénu: (a) vysek okolo Iavej hranice pravého horného textového
regionu z obrazku 6.20a, (b) horizntdlna projekcia pociatoénych slov v riadku pre dany
vysek. Modra ¢iara na oboch obrazkoch oznacuje pévodnt hranicu regiéonu, tyrkysova farba
oznacuje hranicu po uprave.
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Obr. 6.20: Uprava Sirky regiénu: (a) obrazok pred tpravou, (b) obrazok po tprave.
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Kapitola 7

Evaluacia analyzy layoutu

Pri evaluécii mojho algoritmu bolo vyuzitd metrika F-score popisand v casti 3.7.

7.1 Vysledky

Na vyslednt evaludciu som si v nastroji Aletheia oznacila 100 obrazkov z datasetu Noviny,
ktoré sa pri trénovani sieti nachédzali vo valida¢nej sade. Vybrala som obrazky s rozli¢nymi
layoutami, okrem tych ktoré obsahovali reklamy. Pri reklamach bolo Specifické, ze obsa-
hovali velké pismo, ktoré svojim vzhladom evokuje nadpis, avSsak v tomto pripade islo len
zvyraznené slovo, ktoré logicky patri do textu. Reklamy taktiez obsahovali rozne ornamenty;,
text ktory nebol pisany vodorovne alebo obsahovali rézne ramy. Niekedy som si preto ani ja
pri oznacovani nebola ista ako spravne regiony zaznacit. Priklady dokumentov s reklamami
je mozné vidief na obrazku 7.1.

=] T T I n proanIaee
: ot | R pBrnénské Noviny.
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-
Gt

Obr. 7.1: Priklady dokumentov ktoré obsahuju reklamy.

Metriku F-score som merala na troch prahoch: 0.5, 0.75 a 0.9. Pri vyhodnocovani som
taktiez merala ¢as spracovania jedného obrazku na mojom doméacom pocitacéi s procesorom
Intel Core i7-9750H a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1650. Priemerny ¢as bol
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odmerany na 100 obrazkoch, pricom modely siete uz boli na¢itané na grafickej karte, merand
teda bola predikcia vSetkych 3 sieti (respektive 2 sieti v druhej variante) a postprocessing.

F-score
prah 0.5 | prah 0.75 | prah 0.9

79.57 % 68.38 % 38.3 % 7.429

time [s]

slova + regiény + nadpisy
+ postprocessing
regiony + nadpisy 875 % | 67.9% | 35.86% | 0.883
+ postprocessing

regiény + nadpisy 49.65 % 43.66 % 23.72 % 0.87

Tabulka 7.1: Vysledky.

V tabulke 7.1 je mozné vidiet vysledky mo6jho riesenia. V prvom riadku je pristup, ktory
vyuziva vystupy zo sieti na detekciu nadpisov, regionov a slov klasifikovanych podla pozicie
v riadku. Je mozné vsSimnuf si, Ze tento pristup trva cez 7 sekind a to kvoli predikcii slov,
kde je obrézok potrebné rozdelit na niekolko casti a kazdu detekovat zvlast.

V druhom riadku je verzia, kde sa vyuzivajui vystupy len zo sieti na detekciu nadpisov
a regionov. Z postprocessingu su potom vynechané kroky, kde sa vyuzivali informécie o slo-
vach. Konkrétne ide o ipravu hranic regiénov a delenie regiénov horizontalne. Na vysledni
presnost to vplyva len minimdlne, zato tento pristup je niekolko nasobne rychlejsi.

(a) (b)

Obr. 7.2: Ukazky vystupov z prvych dvoch pristupov: (a) pristup s detekciou slov, (b)
pristup, ktory vyuziva len detekciu nadpisov a regiénov.

Na obrazku 7.2 je mozné porovnat vysledky z obidvoch pristupov. Zelenou st vyznacené
regiony, ktoré boli detekované spravne, cervenou si vyznacené regiény detekované nespravne
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a nevyznacené ostali regiény, ktoré neboli detekované vobec (tie sa vsak vo vysledkoch ¢asto
neobjavuji). Pri postprocessingu na obrézku vlavo sa vyuzivali aj informaécie o slovach, teda
boli odstranené detekcie, ktoré neobsahovali ziadne slovo a regiony boli upravené tak, aby
obsahovali aj nezaradené slova (na obrazku dole, prava ¢ast druhého bounding boxu nebola
upravend z doévodu nedostatoéného poc¢tu poslednych slov riadkov).

V poslednom riadku tabulky je pristup kde sa vynechdva postprocessing. Detekované
nadpisy a regiéony sa jednoducho spoja bez dalSieho pretriedenia alebo tprav. V tomto
pripade je uz v presnosti vidiet markantny rozdiel, zatial ¢o ¢as zostava priblizne rovnaky.

Za vysledné riesenie preto povazujem ten, ktory vyuziva len siete na detekciu regiénov
a nadpisov a na zaver prevadza postprocessing. Tento pristup predstavuje kompromis medzi
presnostou a rychlostou. Problémom je, Ze tento pristup obcas vynechava celé slova alebo
riadky, ¢o by vo vela aplikdciach mohlo predstavovat problém. RieSenim by v budicnosti
mohol byt pristup k detekcii slov, ktory by bol rychlejsi, alebo slova detekovat len v okoli
hranic detekovanych regiénov.

Ukézky vysledkov z tohto pristupu je mozné vidiet na obrazku 7.3. Dalsie ukazky je
mozné vidiet v prilohe A. Obrazok obsahuje 2 presné a 2 nepresné detekcie textovych re-
giénov podla metriky F-score s prahom 0.5. Jav, ktory je mozné pozorovat na viacerych
fotkach je zdmena tucnejsich slov na zaciatku riadku za nadpis a nasledné nespravne roz-
delenie regiéonu tymto nadpisom v postprocessingu. Vidiet to je mozné aj na obrazku 7.3c.

Na ilustraciu chybovosti datasetu Noviny, na ktorom som trénovala neurénové siete,
som touto metrikou vyhodnotila 100 mojich ru¢ne oznacenych testovych obrazkov s XML
anotaciami danych obrazkov z datasetu Noviny. Vysli mi hodnoty F-score®® = 49.72 %,
F-score®™ = 35.93 % a F-score®® = 26.14 %. Vysledky méjho algoritmu teda dosahujii
lepsiu presnost ako povodné data pouzité na trénovanie. Ukazky z datasetu Noviny, ktoré
boli chybne oznacené je mozné vidiet na obrazku 4.2.
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Obr. 7.3: Vysledné textové regiény. Zelenou st oznacené regiony, ktoré boli detekované
spravne a cervenou regiony detekované nespravne za pouzitia metriky F-score s prahom
0.5.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo navrhntt a implementovat algoritmus pre analyzu roz-
loZenia textu v historickych dokumentoch so zlozitym rozdelenim. Ako prvé som si urobila
prehlad v existujacich pristupoch, prenikla do problematiky analyzy layoutu dokumentu
a vyhladala a pripravila vhodné datasety. Dalej som navrhla rieSenie, v ktorom som sa
rozhodla vyuzif neurénové siete. Prestudovala som si existujice architektiury detekénych
neurénovych sieti a vybrala Faster-RCNN, ktord sa mi javila ako najvhodnejsia pre rieSenie
mojej ulohy.

V ramci prace som s touto architektirou urobila niekolko experimentov a vysledkom
st 4 natrénované neurénové siete. Prvymi dvoma siefami si siet na detekciu slov a siet,
ktora tieto slova dokéze klasifikovat do kategoérii podla pozicie slova v riadku. Obe tieto
siete dosahovali mAP% takmer 0.8. Samotna detekcia slov sice vo findlnom rieSeni nie
je pouzita, avSsak vyuzit by sa dala pri tvorbe vystupného XML vo formate ALTO. Tento
format okrem pozicie textovych blokov méze popisovat aj pozicie jednotlivych slov.

Dalsimi sietami s o nie¢o horSou presnostou st siet na detekciu nadpisov s mAP?50 =
0.74 a siet na detekciu regiénov s mAP% = 0.57.

Nasledne som na zdklade spozorovanych ¢asto sa opakujucich chyb spracovala vystupy zo
sieti tak, aby program dosahoval ¢o najlepsich vysledkov. Podla metriky F-score, ktord som
implementovala s 3 r6znymi prahmi dosahuje moja metéda presnost F-score®5 = 78.75 %,
F-score®™ = 67.9% a F-score® = 35.86 % s priemernym ¢asom 0.88s na jeden obrazok.

U inych existujucich rieSeni sa pohybuji presnosti analyzy layoutu od 70% do 99%,
s priemerom priblizne 90%. Tieto pristupy je vSak tazké porovnavat, pretoze vyhodnoco-
vané boli na réznych datasetoch a s réoznymi metrikami. S tymito rieSeniami je taktiez
naro¢né porovnat moj pristup, kedze dataset Noviny, s ktorym som pracovala nie je verej-
nym datasetom a teda s nim nikto iny nepracoval. Myslim si, ze mdj program sa nevyrovna
state-of-art algoritmom na analyzu layoutu, ktoré dosahuju vysoké presnosti, avsak pri
inych menej presnych pristupoch méze byt konkurencie schopny.

Moznosti vylepsenia algoritmu vidim v pretrénovani sieti na lepsich a rozsiahlejsich
détach. Detekcia nadpisov bola totiz trénovand len na 778 obrizkoch a dataset na tré-
novanie regionov obsahoval chyby, pricom niektoré z nich sa zaniesli aj do natrénovanej
siete. Problémom st taktiez textové regiény, ktoré nemaji obdiznikovité textové regiény, v
tomto pripade by mohol byt vyuzity napriklad algoritmus alpha shape. Dalsim vylepsenim
by mohla byt detekcia slov inym pristupom, ktory by bol rychlejsi. Algoritmus povazujem
za vyuzitelny v praxi v pripade, zeby vysledky boli eSte vizualne prekontrolované a pripadné
nespravne detekované regiony rucne opravené. Niektoré obrazky totiz vykazuju vyssiu chy-
bovost, ¢o znamena ze niektoré regiény nedetekuja, ¢i spoja alebo obcas neobsiahnu vsetky
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slova regiénu. To by mohol byt problém pri niektorych aplikaciach ako napriklad auto-
matickom porozumeni textu, uréeni poradia ¢itania alebo vyhladédvani textovych refazcov.
Potencial vyuzitia takéhoto algoritmu je napriklad v programoch na digitalizaciu historic-
kych dokumentov kniznicami.
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Priloha A

Ukazky detekcie textovych
regionov
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Obr. A.1: Vysledné textové regiény. Zelenou st oznacené regiony, ktoré boli detekované
spravne a cervenou regiéony detekované nespriavne za pouzitia metriky F-score s prahom
0.5.
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Priloha B

Obsah DVD

Prilozené DVD obsahuje:

latez/ - zdrojové subory tejto prace pre TEX

src/upravaBB/ - program na tpravu bounding boxov slov

src/detekcia__slov/ - program na detekciu slov v dokumente

sre/trenovanie__sieti/ - jupyter notebooky so zdrojovym kédom tu trénovaniu sieti
sre/analyza__layoutu/ - vysledny program na detekciu textovych regiénov
ukazky__vystupov/ - obrazky s detekovanymi slovami a textovymi regiénmi
plagat.pdf - plagat reprezentujici vysledky mojej prace

DP__zpalac03.pdf - pdf sibor obsahujtci text tejto prace
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