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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je vytvorit nastroj pro analyzu rozlozeni stran textovych doku-
mentt. Problém je fesen pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Architekturou zvolenou v
téhle bakalarské praci je architektura U-Net. Pro trénovani modelu sité se pouziva chybova
funkce cross entropy s pouzitim mapy vah. Pomoci hledani spojitych komponent dochézi k
ziskavani regionti odstavcti. Experimenty se vyhodnocuji pomoci objektové metriky Sym-
metric Best Dice. Z experimenti vyplynulo, Ze je lepsi pouzivat vsechny hrany odstavci nez
se zameérovat pouze na vertikalni hrany odstavci. Dale experimenty ukazuji, ze trénovaci
strategie vzorkovani batche a adaptativni rozliSeni pomahaji ke zlepSeni vysledki analyzy.
V experimentech je také popsana aplikace separatorii, kterd je uzitecna pfi analyze vice-
sloupcovych dokumentu.

Abstract

The goal of this thesis is to create a tool for analyzig the page layouts of text documents.
The problem is solved by convolution neural networks. The architecture chosen in this
thesis is the U-Net architecture. The cross entropy error function with weight map is used
for train the network model. Paragraph regions are obtained throught connected compo-
nent analysis. Experiments are evaluated using the Symmetric Best Dice object metric.
Experiments have shown that it is better to use all paragraph edges than to focus only on
vertical paragraph edges. In addition, experiments show that batche sampling strategies
and adaptive resolution help to improve analysis results. The experiments also describe the
application of separators, which is useful in analyzing multi-column documents.
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Kapitola 1

Uvod

Tato préace se zabyva analyzou rozlozeni stran textovych dokumenti pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti. Cilem této prace je vytvorit nastroj, ktery analyzuje vstupni obrazek
dokumentu a vraci informace o rozlozeni strany textového dokumentu. Motivaci k reseni
tohoto problému je aplikace v post-processingu detekce radku. Pri detekci radka muze
dochéazet ke spojeni nebo ke spojeni sousednich radkt. Pomoci informaci ziskanych z analyzy
rozlozeni stran se muzou tyhle chyby v detekci opravit.

V kapitole 2 je vysvétlena problematika analyzy rozlozeni stran textovych dokumentii.
Jsou zde popsany ¢tyti existujici feseni, které se touhle problematikou zaméiuji. Jako prvni
je uvedeno reSeni pomoci hledani vzort, dale néasleduje analyza rozlozeni stranek reckych
novin a jednorozmérna konvoluéni neuronova sit pro rychlé zpracovani dokumenti a seg-
mentacni model dhSegment pro obecné feseni segmentacnich tloh, jako je extrakce stranky;,
detekce Fadki nebo pravé analyza rozlozeni stran.

Kapitola 3 se zaméruje na navrh feseni nastoleného problému. Je zde vysvétlena vyuzita
architektura neuronové sité U-Net, kterd se vyuziva pro segmentaci obrazu, chybova funkce
cross entropy, kterd se vyuziva pri u¢eni modelu véetné vyuziti mapy vah pro zlepseni uceni
sité. Potom nésleduje popis postupu zpracovani dokumenti s vyuzitim natrénovaného mo-
delu véetné pouzitého post-processingu. Na konci kapitoly je popsdna metrika tspésnosti
Symmetric Best Dice, ktera se vyuziva pro vyhodnocovani tspésnosti experimenti a na-
stroje, které jsou pouzity pro implementaci.

Kapitola 4 se zaméruje na pouzitou datovou sadu Impact dataset, ktera se v této praci
vyuziva pro trénovani a vyhodnoceni ispésnosti modelu neuronové sité. V kapitole je vy-
svétleno, jak data v datové sadé vypadaji, co datova sada obsahuje nebo z ¢eho se datova
sada sklada. Potom jsou zde popsané upravy, které byly na datové sadé aplikovany pro
ucely trénovani modelu.

Kapitola 5 se zaméruje na probéhlé experimenty v ramci této prace. Zde jsou jako prvni
popsany experimenty, které se zaméiuji na formulaci tlohy. Jedné se o binarni segmentaci,
kde dochézi k rozliSovani mezi odstavcem a zbytkem obsahu. Déle k témhle klasifika¢nim
tridém pribude tiida reprezentujici hrany odstavci. Nasledujici experiment se zaméruje na
uceni pouze vertikalnich hranic odstavci, aby zjednodusil u¢eni modelu neuronové sité.
Dalsi ¢ast experimenti se zaméfuje na trénovaci strategie. Zde prvni experiment ma za cil
zlepsit vybér batche pri trénovani neuronové sité. Druhy experiment je zaméfen na adap-
tivni rozliSeni, kde je snaha, aby data, které jdou na vstup sité byli na sebe vice podobna.
Posledni experiment se zaméruje na zlepseni rozdélovani vice sloupcovych dokumenti, pre-
vazné novin pomoci aplikace vertikalnich separatoru.

Kapitola 6 obsahuje diskuzi o dosazenych vysledcich.



Kapitola 2

Analyza rozlozeni stran textovych
dokumentu

Tato kapitola se zaméruje na problematiku analyzy rozlozeni stran textovych dokument.
Zde predstavim aktualni metody feseni tohoto problému. Jako prvni popisi feSeni zalozené
na hledéni vzort v obrazku dokumentu a segmentaci novinovych ¢lank pomoci Bayesov-
skych modeli. Déale v kapitole predstavim model pro rychlou analyzu dokumentt, ktery
vyuziva jednorozmérnou konvoluéni neuronovou sit a feseni analyzy pomoci obecného mo-
delu hlubokého uceni dhSegment.

2.1 Uvod do problematiky

V dnesni dobé stale vice dochézi k digitalizaci textovych dokumentd. To vede ke stale
Castéjsimu pouzivani OCR (Optical Character Recognition), které slouzi pro prepis textu
z naskenovanych obrazku do digitdlni formy. Diky ziskanym prepisiim muzeme informace
o dokumentech daleko 1épe uchovavat, mizeme v nich vyhledavat nebo dokonce editovat.
Dilezitym krokem k extrakci informaci z dokumentt je analyza rozlozeni stran. Cilem
analyzy je identifikovat jednotlivé regiony dokumntu, které nasledné miizeme klasifikovat a
serazovat. Informace ziskané analyzou jsou pouzity pro OCR k uréeni textovych regioni,
které se maji zpracovavat. Také muzou byt pouzity pro detekci duplikati dokumentit nebo
k indexaci dokumentt podle jejich struktury.
Metody pro analyzu textovych dokumenti muzeme rozdélit do nékolika skupin [16]:

e Metody zalozené na klasifikaci regiontt nebo blokt
e Metody zalozené na klasifikaci jednotlivych pixela

e Metody zalozené na klasifikaci spojitych komponent (Connected component)

Metody zalozené na klasifikaci regionti nebo blokt segmentuji dokument do jednotlivych
bloku, které klasifikuji do jednotlivych tiid, jako je napt. titulek, odstavec, obrazek apod.
Metody zalozené na klasifikaci pixeli pritazuji jednotlivym pixeltim klasifika¢ni tfidy indivi-
dudlné, a potom vytvareji z hypotéz jednotlivé regiony. Posledni skupina metod je zalozena
na klasifikaci komponent souvislosti. Tyto metody vyuzivaji mistni informace k vytvareni
objektovych hypotéz, které se kombinuji, prezkouméavaji, a nakonec se klasifikuji.

Dale se metody muzou délit podle sméru:



Obrazek 2.1: Ukazka hleddni vzoru ve slové sour [17].

e Pristup zdola nahoru
e Pristup shora doli

Pristup zdola nahoru iterativné analyzuje dokument podle jednotlivych pixela. Metody za-
lozené na tomhle piistupu typicky zpracuji, jako prvni dokument do spojenych regiont ¢erné
a bilé barvy, potom jsou tyto regiony seskupovany do slov, nasledné do jednotlivych radka
textu, a nakonec do textovych bloki. Oproti tomu pfistup shora doli se iterativné snazi roz-
fezat dokument do jednotlivych sloupcu a bloki na zakladé bilych mezer a geometrickych
informaci [2].

2.2 Reseni pomoci vzoru

Prvnim moznym feSenim je pomoci hleddni vzortu. Tuto metodu predstavuji v élanku [17]
Phillip E. Mitchell a Hong Yan. Hlavni komponentou této metody je segmentacni algorit-
mus, ktery identifikuje v dokumentu text a oblasti grafického obsahu. Jako prvni algoritmus
hleda a lokalizuje zakladni vzory dokumentu a nasledné na nich provadi klasifikaci pomoci
charakteristiky run-length [8], analyzy Sifeni a sousednich vztahti. Run je definovan jako
fetézec po sobé jdoucich pixelt v uréitém sméru (typicky v 0°, 45°, 90° a 135°), které jsou
stejné trovné sSedi. Run-length je definovan, jako pocet opakujicich pixelti v tomto Fetézci.
Dalsi véc, kterou ma algoritmus na starost je fazeni obsahu dokumentu podle poradi ¢teni
dokumentu. Algoritmus zvlada jak jednosloupcové, tak i vicesloupcové dokumenty.

V prvni fazi algoritmus vyhledava vzory, které uklada do spojitého seznamu z davodu
rychlé pristupnosti v dobé klasifikace. Jako prvni algoritmus vyhledava 9x9 oblasti, které
obsahuji ¢erny pixel. Vzory jsou hledany pomoci spojovani sousednich oblasti. Oblasti jsou
spojeny, pokud jsou od sebe vzdaleny nejvice jeden pixel od sebe. Vzory pro textové oblasti
jsou vétsinou jednotlivé znaky nebo slova v zavislosti na velikosti textu. Na obrazku 2.1 lze
vidét ukazku hledani vzoru na slové sour.

Dalsim krokem je klasifikace vzort. Cilem klasifikace je rozhodnout, jestli jsou jednot-
livé vzory text nebo graficky obsah. Vzory jsou klasifikovany podle nékolika vlastnosti,
podle velikosti, poCtu cernych pixeld a run-length statistiky. Na zacatku klasifikace jsou
vSechny vzory prohlédseny za textovy obsah a od toho se nasledné odviji pravidla. Priklady
klasifikac¢nich pravidel 1ze vidét v tabulce 2.1.

Potom nasleduje dalsi c¢ast klasifikace, a to je klasifikace kontextu. Jelikoz vzory se
vyskytuji vétsinou ve skupinach, tak je potreba udélat znovu klasifikaci obsahu. Tato kla-
sifikace se odviji od klasifikaci sousednich vzoru. Priklady pravidel jsou vidét v tabulkich
2.2 a2.3.



Klasifikaéni pravidlo

Vysvétleni

Malé vzory nebo maly
pocet cernych pixeld

Malé vzory naprf. interpunkce nebo
Ssum jsou odstranény a klasifikace
probiha az pozdéji podle kontextu.

Velké vzory.

Identifikuje grafiku, obrazky.

Vzor je dlouhy a uzky.

Lokalizace ¢ar nebo radkové grafiky.

Velké plocha nebo velky

Jedna se o graficky obsah.

pomér cCernych pixela

na bilé.
Vysoky prumér nebo | Textové vzory.
maximalni run-length

cerné barvy.

Tabulka 2.1: Klasifika¢ni pravidla pro vzory

Kontextové pravidlo

Vysvétleni

Standardni odchylka velikosti ob-
lasti je vétsi nez 1.0 a jsou zde ale-
spon 4 grafické vzory.

Nerovnomérna velikost
vzoru znaci, ze vzor je
graficky obsah.

Vzor lezi uvniti velkého grafického
vzoru a jsou zde alespon 4 grafické
vzory.

Vzory uvnitf jinych vel-
kych grafickych vzort
jsou obvykle také gra-
ficky obsah.

Grafické vzory precisluji textové
vzory v oblasti alesponl v poméru 2:1
a je zde méneé nez 5 textovych vzori.

Text vétsinou neni izo-
lovan okolo, tak velkého
poctu grafickych vzori.

Tabulka 2.2: Kontextova pravidla pro textové vzory

Kontextové pravidlo Vysvétleni
Standardni odchylka velikosti ob- | Textové regiony jsou
lasti je mensi nez 1.1 a jsou zde ale- | charakteristické pravi-

spon 3 textové vzory.

delnymi velikostmi.

Textové vzory precisluji grafické
vzory v oblasti alespon v poméru 2:1
a jsou zde méné nez 3 grafické vzory.

Graficky obsah nebyva
izolovan okolo, tak vel-
kého poctu textovych
vzoril.

Tabulka 2.3: Kontextova pravidla pro grafické vzory



@ @

®®|%| ||o|®|®

Obrazek 2.2: Rozdil mezi jednoduchym fazenim blokii a fazenim pomoci algoritmu jemného
fazeni (soft ordering). [17].

Po klasifikaci vzora dochazi k vytvareni bloku, které reprezentuji odstavce, titulky nebo
graficky obsah dokumentu. Pokud nejsou od sebe moc vzdaleny, tak dochazi k jejich sesku-
povani. Limity jsou definovany pomoci rovnic

hlimit = 1,1 * avh (2.1)
a
vlimit = 0, 8 x avh, (2.2)

kde avh je primérna vyska vzort, hlimit je limita v horizontalnim sméru a vlimit je limita
ve vertikalnim sméru.

Nasledné dochéazi k fazeni bloki. Nejednodusi varianta razeni bloki by byla radit bloky
podle hornich hran odstavc a nasledné podle levého okraje. To ale tvofi neprirozené razeni
odstavc, jelikoz zpisobuje spoustu chyb v pripadé vice sloupcovych dokumentti. Flexibil-
néjsi algoritmus by mél dovolovat sloupce, které jsou vedle sebe radit zleva doprava nehledé
na horni hrané bloku. Algoritmus jemného Fazeni (soft ordering) jde déle a to tak, ze do-
voluje fazeni podle levého okraje bloku v zavislosti na vysce bloku. Limita, ktera urcuje,
zda mohou byt dva vzory mimo pofadi (nebo se prekryvat) za pomoci jemného fazeni je
definovana pomoci funkce sigmoid:

.. avh
limit =

4 ihecwhfmmh’ (23)
av
kde avh je priumérna vyska vzoru a minh je minimalni vyska blokt, které jsou fazeny. Na
obrazku 2.2 lze vidét rozdil mezi jednoduchym fazenim blokl a jemnym Fazenim.
Na obrazku 2.3 lze vidét vysledek analyzy dokumentu pomoci metody hledani vzort.

2.3 Segmentace clankd novin pomoci Bayesovskych modelt

Autori ¢lanku [25] Giorgos Sfikas, Georgios Louloudis, Nikolaos Stamatopoulos a Basilis
Gatos prezentuji algoritmus pro segmentaci obriazku novin do jednotlivych ¢lankta. Algo-
ritmus se skldda ze dvou casti. V prvni ¢asti se detekuji regiony obsahujici text, nadpisy
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Obrézek 2.3: Vysledek analyzy pomoci hledani vzora [17].

a zbyvajici obsah. V dalsi ¢éasti se tyto nalezené regiony spojuji a vytvareji se z nich regi-
ony ¢lankt. Pro testovani modelu byla pouzita historicka datova sada regionalnich feckych
novin Tharros, které jsou vydavany od roku 1899.

Jako prvni se provede analyza komponent souvislosti (Connected Component Analysis)
na binarnich datech vstupniho obrazku. Komponenty souvislosti jsou pouzivany po celou
dobu béhu algoritmu jako zakladni prvek, ktery utvaii regiony. Komponenty souvislosti s
dominantni hlavni osou nad jejich vedlejsi osou jsou oznaceny za separatory. Na separa-
torech a komponent souvislosti, které jsou az prilis malé vzhledem k prumeérné velikosti
komponent souvislosti se provadi shlukova analyza pomoci Fully Bayesian Gaussian Mix-
ture Model (FBGMM) [25]. Autofi ¢lanku uréili pro kazdou komponentu souvislosti t¥i
vlastnosti, které se v FBGMM vyuzivaji a to Sirku, vysku a tloustku komponenty sou-
vislosti. Tloustka je vypocitanad jako maximélni transformace vzdalenosti od zbyvajicich
komponent souvislosti. Po vyhlazeni vysledku shlukové analyzy vzniknou komponenty re-
prezentujici obsah, titulek a ostatni komponenty. Pokud se tyhle komponenty prekryvaji
s nékterym z nalezenych separatort, dojde k rozdéleni komponenty. Po odstranéni pixeli
reprezentujici nadpisy a separdtory, dojde k analyze komponent souvislosti, diky které se
ziskaji odstavce reprezentujici regiony obsahu.

Hledédni ¢lanka se provadi na zakladé predchozi segmentace, kterd rozdéli obrazek na
regiony nadpisu a regiony obsahu. Sousedni regiony nadpisi se spoji do skupiny. Nasledné
dojde k prirazeni regioni obsahu ke skupiné nadpist. Prifazeni regionu probihd tak, ze se
hleda skupina nadpisti, kterd je nad danym regionem obsahu. Skupina nadpistt a k ném
prirazené regiony tvori dohromady hledané ¢lanky. Vysledek a postup analyzy lze vidét na
obrazku 2.4.

2.4 Rychla analyza dokumentt zalozena na konvoluc¢nich siti

Dério A. B. Oliveira a Matheus P. Viana se pro hleddni regiont obsahu v ¢lanku [206]
rozhodli pouzit jednorozmérnou konvoluéni neuronovou sit (Fast-CNN). Ta je slozend ze
dvou vétvi, kazda zpracovava jednu 1D projekci, nasledné se spoji a posledni spole¢na vrstva
provede klasifikaci. Baseline metoda se kterou autori ¢lanku porovnavaji metodu Fast-CNN|,
je zalozena na 2D konvolucni siti. Obé architektury jsou zobrazeny na obrazku 2.5.



a) b) c) d)

Obrazek 2.4: Analyza textového dokumentu pomoci Bayesovskych modelu [3]. a) Vstupni
obrazek textového dokumentu. b) Nalezené separatory. ¢) Nalezené nadpisy. d) Nalezené
regiony obsahu. e) Vysledek analyzy

bi-dimensional baseline

flatten

A G ©
50 3 Layers:
B conv+relu
50x3x3 [ max pooling
50x3x3 B dropout
50x3x3 [ flatten/concatecate
""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" Il fully connected+relu
Fast-CNN Il fully connected+softmax

I input image/projections
100x1 '
vertical ' ' concatenate

projection
A N

100x1

50 3

horizontal II'I lll"'

projection 50x1x3
50x1x3 90X1x3

100x100
image tile

Obrazek 2.5: Srovnani popsanych architektur siti pro analyzu dokumentu. Nahote architek-
tura bi-dimensional baseline. Dole architektura jednorozmérné konvolucni sité (Fast-CNN)
[26].
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Obrazek 2.6: Postupné zpracovani dokumentu [26]. a) Vstupni obrazek dokumentu preve-
deny do ¢ernobilé barvy. b) Vysledek run-length algoritmu. ¢) Po pouziti dvou 3x3 dilataci.
d) Vysledné bloky obsahu.

Pro ziskani datasetu pro uceni modelu pouzili 300 dokumentii ze stranky ArXiv.' Re-
giony obsahu ziskali autofi pomoci poloautomatické metody. Tato metoda je zalozena na
run-length algoritmu, ktery detekuje regiony, u kterych je Sance, ze obsahuji informace.
Nasledné se pomoci dilatace a hledédni nejvétsich spojenych komponent ziskaji bloky ob-
sahu. Tenhle postup a ziskany vysledek lze vidét na obrazku 2.6. Po ziskani regiont doslo k
manudlnimu urcéeni klasifika¢nich tiid. Autofi prace se rozhodli rozlisit tii klasifika¢ni tiidy
text, tabulku a obrazek. Timhle procesem ziskali dataset, ktery obsahuje 99 bloki tabulek,
2995 blokt obrazki a 4533 textovych blok.

Autofi pro trénovani konvoluéni sité vyuzivaji podmnozinu datasetu, kterd obsahuje
90 vzorku kazdé tfidy. Na vybranych datech provedli augmentaci dat pomoci vzorkovani
100x100 pixeltt posuvného okna s krokem 30. Pomoci tohoto procesu vytvorili databazi,
ktera obsahovala 6092 dila 100x100 pixelt od kazdé klasifikacni tiidy. Déale se dataset
rozdélil na dvé ¢asti 80% pro trénovani a 20% pro testovani presnosti natrénovanych model.

Po natrénovani modelt doslo k vyhodnocovani na kompletnim datasetu. Implementova-
nou metodu v praci porovnavali s feSenim bi-dimensional baseline. Fast-CNN i bi-directional
baseline dosahly podobné tspésnosti, Fast-CNN vSak bylo podstatné rychlejsi pii trénovani
i vyhodnocovani. Na obrazku 2.7 lze vidét ukazku segmentace.

2.5 dhSegment: Segmentace dokumentii pomoci obecného
hlubokého uceni

Autofi Sofia Ares Oliveira, Benoit Seguin a Frederic Kaplan v ¢lanku [3] predstavuji archi-
tekturu konvoluéni neuronové sité pro obecnou segmentaci dokument dhSegment. Systém
je postaven na dvou po sobé jdoucich ¢astech, které lze vidét na obrazku 2.8. Prvni ¢asti je
plné konvolu¢ni neuronova sit, kterd predikuje pravdépodobnosti jednotlivych klasifika¢nich
trid pro kazdy pixel obrdzku, ktery dostane na vstup. Tim vznika pravdépodobnostni mapa,
ktera se vyuzije v druhé c¢asti systému. Zde dochézi k transformaci map pravdépodobnosti
na vysledny vystup tlohy.

"https://arxiv.org/



Obrézek 2.7: Vystup segmentace pomoci modelu Fast-CNN [26]. Zlut4 barva znaci textové
bloky, modra tabulky a zluta barva znaci obrazky.
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Obréazek 2.8: Prehled systému dhSegment. V prvni fazi dojde k ziskani pravdépodobnostni
mapy ze vstupniho obrazku. V druhé ¢ésti se déla transformace pravdépodobnostni mapy
na pozadovany vystup systému. [3].

Architektura sité dhSegment je zobrazena na obrazku 2.9. Architektura dhSegment je
zalozena na architektufe U-Net, kterd bude popsdna v kapitole 3. Autori vSak jako jeho
prvni ¢ast vyuzili ResNet-50 [9] predtrénovany na ImageNetu [6]. To poméha, aby byla
sit dokazala vice generalizovat. Dalsi Cast sité se nazyva expansive path. Tato ¢ast mapuje
mapy funkei (feature maps) v nizkém rozliseni zpét na puvodni rozliseni. Expansive path
je sloZena z péti bloku a zavérecné konvoluéni vrstvy, kterd pritazuje klasifika¢ni tridu
kazdému pixelu. Kazdy blok, ktery reprezentuje dekonvoluci je slozen konkatenaci zvétseni
predchoziho kroku a odpovidajici kopil mapy funkei prvni ¢asti sité. Jakmile dojde ke spojeni
bloku nésleduje 3x3 konvoluce s naslednym ReLu. Z divodu sniZeni poc¢tu parametru sité
a vyuziti paméti dochazi v zavére¢nych krocich sité ke snizeni poctu kanaltt map funkci na
512 pomoci 1x1 konvoluce, které jsou znazornény na obrazku 2.9 tyrkysovou sipkou.

Cilem této publikace bylo ukazat efektivnost a generalizaci modelu dhSegment. Z toho
divodu autofi pouzili pro zpracovani vysledki modelu pouze zakladni post-processing. Jako
prvni se pouziva prahovani, které je pouzito k ziskani bindrni mapy z vystupu vyse popsané
neuronové sité. Dalsim post-processing, kteri autori pouzili bylo pouziti morfologickych ope-
raci, konkrétné se jedna o pouziti eroze a dilatace. Dalsim post-processingem, ktery byl v
praci vyuzit byla analyza spojitych komponent. Tento post-processing vyuzili k filtrovani
malych spojenych komponent, které ziustavaji po prahovani a morfologickych operaci. Déle
pro ziskévani soufadnic z detekovaného regionu pouzivaji vektorizaci tvaru (shape vectori-
zation). Diky tomuhle kroku je mozné ziskat z binarniho obrazku body polygont. I pfesto
vétsinou dochézi k ziskavani tzv. bounding boxu (reprezentovany pomoci ¢tyf souradnic).
PTi trénovani sité pouzili autori L2 regularizaci [5], optimaliza¢ni algoritmus Adam [14]
a batch normalizaci [11]. Obréazky, které jsou posildny na vstup do neuronové sité jsou
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Obréazek 2.9: Architektura neuronové sité dhSegment [3]. Zluté ¢ast piestavuje architekturu
ResNet-50 [9].

ofezany a zmenseny na 300x300 pixeld, také jsou k obrazkim pridany volné kraje, aby se
predeslo problémim s okrajem stranek. Pro zlepseni generalizace je pouzita také augmen-
tace dat [20]. Jednd se zde o zménu rozliSeni, rotaci a zrcadleni vstupt do sité. Tyto Gpravy
se aplikuji az pri trénovani sité.

Uéinnost modelu dhSegment je otestovdna na péti riznych typech segmentaénich tloh
pro analyzu dokumentii. Jednd se o extrakci stranky, detekci radkt, analyzy rozlozeni
stranky, detekci ornamenti a extrakci fotek. Extrakce stranek ma za cil urcit, ktera ob-
last reprezentuje obsah dokumentu a tim odfiltrovat napr. okraje stranky, které by mohli
v dalSich typech analyzy (detekce fadki, analyza rozloZeni stranky) zpusobovat falesné
detekce. Metoda dosahla state of art vysledki ve vsech tilohach.
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Kapitola 3

Navrhované reseni

Tato kapitola se zabyva ndvrhem feseni mé prace. Nejprve vysvétlim architekturu neuro-
nové sité U-Net, kterou jsem se rozhodl pouzit pro vyteseni zadaného problému. Potom
popisu chybovou funkci cross entropy véetné vysvétleni rozsiteni chybové funkce o mapu
vah. Déle se bude navazovat vysvétlenim postupu zpracovani textového dokumentu s vy-
uzitim natrénovaného modelu neuronové sité véetné pouzitého post-processingu a nakonec
dojde v kapitole na popis vybrané metriky tspésnosti Symmetric Best Dice (SBD) a k
vybéru technologii pouzitych pro implementaci.

3.1 Architektura neuronové sité

Pro moji neuronovou sit jsem se rozhodl pouzit architekturu U-Net [22], kterou vytvorili
Olaf Ronneberger, Philipp Fischer a Thomas Brox. Jedna se o jednu se zakladnich archi-
tektur konvolucnich neuronovych siti uréené k segmentaci obrazu, kdy nam nestaci pouze
rozhodnout do které tiidy patii obraz jako celek, ale chceme pro kazdy pixel vstupnich dat
rozhodnout do které klasifika¢ni tFidy dany pixel patti, jak je mozné vidét na obrazku 3.1.
U-Net si nasel uplatnéni pii zpracovani obrazu v biomediciné napft. pro segmentaci snimku
mozku [7].

U-Net je zalozeny na plné konvolu¢ni neuronové siti. Sklada se ze dvou casti, které
lze vidét na obrazku 3.2. V prvni casti sité, kterd se nazyva contracting path dochéazi k
postupnému zmensovani vstupniho obrazku. Diky tomu je sif schopna ziskavat informace
o kontextu z vétsi oblasti obrazku. Tato ¢ast se skldadd z opakovanych aplikaci dvou 3x3
konvolucnich vrstev. Po kazdé z vrstev nasleduje aktivace pomoci ReLu a vrstva 2x2 max
poolingu s krokem dva. Tato vrtva zpusobuje postupné zmensovani vstupniho obrazku. Pri
kazdém zmenseni zdvojnasobujeme pocet kanali. Druhd cast sité, které se rika expansive
path upfesniuje lokalizaci. V této ¢asti dochézi v jednotlivych krocich k opétovnému zvétso-
vani rozliSeni pomoci 2x2 up-convolution. Potom dojde k pfipojeni vrstev z contracting path
k vrstvam na odpovidajicim stupni expansive path. V posledni vrstvé dochazi k mapovani
vektoru kandli z 64 na pocet odpovidajici poctu klasifika¢nich tiid.

Pro sviij segmentacni model jsem se rozhodl udélat ur¢ité tpravy. Jako prvni jsem zvolil
mensi vstupni obrazek z divodu mensich narokt na pamét a zrychleni u¢eni modelu. Misto
rozliSeni 572x572 jsem se rozhodl pouzit rozliseni 300x300. Toto je velikost patche, ktera je
dost mala, ale obsahuje dostatek informaci pro vyvozeni informace o textovych regionech.
Dalsim rozdilem je pouziti jiného typu paddingu u 2D konvoluci, tim se zajisti, ze se pri
konvolucich nezmensuji data a to zajisti, ze vysledné data maji stejné rozliSeni, jako data
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Obrazek 3.1: Ukazka segmentace obrazu. Vlevo je zobrazen vstup do sité a vpravo vystup.
Pro kazdy pixel je urcena klasifikacni t¥ida napf. modra pro auto, ¢ervend je ¢lovék nebo
zlutd dopravni znacka [15].

vstupni. Dalsi zménou bylo zmenseni poctu kandli sité. V ¢lanku autori zacinali na 64
kanalech, které postupné zdvojnasobovali pfi max poolingu. Z divodu zmenseni narokt na
pamét a zrychleni uceni sité jsem se rozhodl pouzit 8 kanalu, které, stejné jako je tomu v
¢lanku, postupné zdvojnasobuji.

3.2 Popis trénovani

Dulezitou soucasti kazdé neuronové sité je chybova funkce. Tato funkce udava, jak moc se
vysledek sité lisi od pozadovaného vysledku. Nejzndméjsi chybové funkce, které se pouzivaji
v neuronovych siti [12] jsou Mean Squared Error (MSE), Mean Squared Logarithmic Error
(MSLE), Cross Entropy nebo Hinge Loss. Pro moji sit jsem se rozhodl vyuzit chybovou
funkei cross entropy. Cross entropy se nejvice vyuziva v bindrni klasifikaci (v ptipadé, kdy
rozhodujeme mezi dvéma klasifikac¢nima tf¥idami). Cross entropy je definovano jako

H(y,p) = Zyz log(pi), (3.1)

kde p predstavuje pravdépodobnost tridy a y je odpovidajici hodnota z ground truth. Pokud
délame klasifikaci mezi vice klasifika¢nimi tiidami muzeme pouzit upravenou chybovou
funkci, ktera se nazyva Multi-Class Cross Entropy. Kterda se pocitd pomoci nasledujici

rovnice
n

H(yp) =+ > [ loa(p®) + (1~ y1?) og(1 — p¥)], (3:2)
i=1
kde p predstavuje jako v predchozim pripadé pravdépodobnost tfidy a y je odpovidajici
hodnota z ground truth.

Vahovani chybové funkce pouzijeme v pripadé, kdy chceme vétsi vahu na loss data
pointu, ktery je v datové sadé vzacnéjsi. V cross entropy vynasobime loss kazdého pixelu
prislusnou véhou, tzn. Ze musime vyrobit "mapu vah". Toto vyuzili napf. v origindlnim
¢lanku o U-Netu [22] pro nauceni hranic mezi jednotlivymi bunkami. Pro trénovaci data si
vytvorili mapy vah, kdy v zavislosti na velikosti hranic mezi bunkami urcili hodnotu. Tim
prinutili sit, aby déavala na malé hranice bunék co nejvétsi diiraz a diky tomu nedoslo k
ignorovani této informace v prubéhu uceni. Na obrazku 3.3 1ze vidét ukdzku mapy vah.

Model neuronové sité se trénuje ve 150 000 krocich s velikosti batche 8. Rozliseni vstup-
niho obrazku dokumentu je 300x300 pixelt. Pro trénoviani modelu neuronové sité jsem
pouzil optimalizaéni algoritmus Adam [14] a batch normalizaci [11].
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Obrazek 3.2: Architektura U-Net [22].
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Obréazek 3.3: Ukazka mapy vah z ¢lanku [22]. Cervenéd barva zobrazuje mista, kde maji

vahy nejvétsi hodnotu, jedné se o nejuzsi hranice mezi bunkami.
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3.3 Zpracovani dokumentu

Potom co je natrénovany model neuronové sité je mozné zacit zpracovavat jednotlivé doku-
menty. Jako prvni je potieba nacist obrazek pozadovaného dokumentu, ktery se ma ana-
lyzovat. Jelikoz je model nauceny na zmensenych vstupech, je potieba jako prvni vstupni
obrazek zmensit. Ve vétsiné pripadech se jednd o zmenseni v konstantnim poméru. V pii-
padé adaptativniho rozliseni, na které se vice zaméruji v kapitole 5 je potreba spocitat
median vysky radka, ktery se vyuzije pro vypocet hodnoty poméru zmenseni.

Jako dalsi je potom na radé poslani vstupniho obrazku dokumentu do modelu neuro-
nové sité. Ta vraci na vystup jednotlivé pravdépodobnostni mapy klasifikacnich t¥id. Tridu
pixelu ur¢ime podle maxima pravdépodobnosti na vystupu neuronové sité. Na obrazku 3.4
lze vidét vstupni obrazek dokumentu a k nému odpovidajici segmenta¢ni mapu. DalSim
potfebnym krokem je zjistit ze segmentacni mapy, které pixely oznacené klasifikacni tridou
pro odstavec jsou spojeny a tvoii tak spolu textovy region. Pro feseni tohoto problému je
mozné pouzit hledani spojitych komponent. Vstupem pro hledani spojitych komponent je
binarni obrazek, ten se ziska tak, Ze se vezme pravdépodobnostni mapa odstavci, od které
se odecte pravdépodobnosti mapa hran. Hledani spojitych komponent urci, které pixely jsou
propojeny, a tudiz nédlezi stejnému regionu a které naopak patri, do jinych regiont. Jakmile
se vi, které pixely patii, do kterého regionu, muze se prejit k ziskdvani souradnic regioni.
Tato ¢ast se provadi pomoci hleddni bounding boxi jednotlivych roztfidénych regioni z
minulého kroku. Potom co jsou nalezeny soutradnice vSech regiond, muze se prejit k dulezité
¢asti a tou je post-processing, ten je detailnéji popsan v nasleduji podkapitole. Vysledek
hledani spojitych komponent a urc¢ovani soutradnic lze vidét na obrazku 3.5. Nakonec je
mozné ziskané souradnice regionii ulozit. Ty jsem se rozhodl ukladat ve formatu PAGE
XML [21].

3.4 Post-processing

Jak bylo zminéno v predchozi podkapitole, dilezitou soucasti zpracovani dokumentu je
post-processing. Ten prichazi na radu po ziskani soufadnic z nalezenych regionu. Jelikoz po
hledani spojitych komponent vznika velky pocet malych odstavct je potreba tyto artefakty
filtrovat. To se da docilit pomérné jednoduchym zpiisobem. Zda mé odstavec zustat nebo
byt zahozen rozhoduje to, jestli je sirka vétsi nez predem zvoleny prah. Po hledani spoji-
tych komponent také vznikaji odstavce, které jsou uvniti jiného vétsiho odstavce. Zde je
reseni stejné jako v predchozim ptipadé jednoduché. Stac¢i mezi sebou porovnavat jednotlivé
souradnice dvou odstavci. Pokud dojde k vyhodnoceni, Ze je jeden odstavec uvnitt jiného,
tak dojde k zahozeni vnitiniho odstavce. Na obrazku 3.6 lze vidét vstup a vystup vyse
popsaného post-processingu.

3.5 Metrika tspésnosti

Dilezitym krokem je ovéreni iispésnosti experimentti. Pro moje experimenty jsem se rozhodl
meérit ispésnost predikce rozlozeni stranky pomoci objektové metriky Symmetric Best Dice
(SBD) [24]. Tato metrika méfi pro kazdy detekovany objekt piekryv s nejblizsim ground
truth objektem, a naopak pro kazdy ground truth objekt prekryv s nejblizsim detekovanym
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IHE _EXAMINER

Obréazek 3.4: Prvni ¢ast zpracovani dokumentu. Nalevo vstupni obrazek a napravo vytvorena
segmentac¢ni mapa. Fialova barva znaci pozadi tyrkysova odstavec a zlutd hrany odstavce.

Obréazek 3.5: Nalevo lze vidét vysledek po hleddni spojitych komponent a napravo zelené
obdélniky znaci vysledné hranice nalezenych odstavct.
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Obrazek 3.6: Nalevo lze vidét stav pred pouzitim post-processingu a napravo jsou vidét
regiony po post-processingu.

objektem. Pro vypocet SBD se vyuzivd metrika Best Dice (BD), kterd je definovana jako:

M 2|L¢ N LY

1
a by _
BD(L*, L}) = — § 1<J<N—|L“|+]Lb| (3.3)

kde |.| oznacuje plochu odstavce (pocet pixelt). L¢ proa <i < M a L;’- proa < j < N jsou
odstavce objektové segmentace ze sady odstavett L® a LY. M a N znaél pocet odstavet v
téchhle sadach. SBD je definovano jako:

SBD(L®, L") = min { BD(L*", L"), BD(L*", L°")}, (3.4)

kde L9 je ground truth a L% je vysledek algoritmického feseni.

3.6 Implementace

Pro tuto praci jsem se rozhodl pouzit programovaci jazyk Python [23], knihovnu Ten-
sorFlow [1] pro implementaci modelu neuronové sité. Podobnych knihoven, které slouzi
pro zjednoduseni implementace modelt neuronovych siti existuje cela rada. Mezi dalsi nej-
znaméjsi knihovny pro tvorbu modelt neuronovych siti patii napt. knihovna Caffe [13],
PyTorch [19] nebo Keras [4].
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Kapitola 4

Datova sada

Tato kapitola se zabyva datovou sadou pouzitou pro natrénovani modeli neuronové sité
a vyhodnocovani jejich tispésnosti. Jako prvni se zamérim na datovou sadu historickych
dokumentu Impact dataset, kde popisi, jak dana datova sada vypada, co obsahuje a jak je
¢lenénd. Potom popisi upravy, které jsem pouzil na anotace datové sady ke zlepSeni uceni
neuronové sité a pripravu dat pro neuronovou sif.

4.1 Impact dataset

Pro mou praci jsem se rozhodl zvolit datovou sadu historickych dokumentt Impact dataset
[18]. Tento dataset obsahuje pfes 600 000 obrazkt dokumentu z hlavnich evropskych kniho-
ven. Ke zhruba 45 000 obrazkiam téchto dat existuje prepis obsahujici informace o rozlozeni
odstavcu a prepis textu. VSsechny dokumenty jsou naskenovany v dobré kvalité ve vysokém
rozliSeni. Anotace regionu jsou ve formé souradnic obsazeny v PAGE XML souborech [21].
Na obrazku 4.1 mizete vidét ukazkovou stranku z datasetu.

Dataset je rozdélen do 172 knih, tyto knihy jsem se rozhodl rozdélit na trénovaci a
testovaci sadu. Dvé tretiny knih jsem urcil jako trénovaci sadu a zbytek knih jako testovaci.
Jelikoz je velky nepomér v poctu stranek jednotlivych knih, hlavné jsou velké rozdily mezi
vétsinou obsahuji pouze par stranek, a proto kdyby nedoslo k vybéru podmnoziny stran
danych knih, tak by v datasetu byl velky nepomér a neuronova sif by se ucila témér celou
dobou na jednoduchych rozlozenich stranek. Z toho divodu jsem se rozhodl z kazdé knihy
pouzit pouze nahodnych dvacet stranek.

4.2 Upravy datové sady a priprava dat

Jelikoz jednou z aplikaci analyzy rozlozeni stran je spravné sefazeni detekovanych radki,
tak jsem se z diivodu nekonzistentnich anotaci a nejasné definici horizontalni hranice ome-
zil na detekci souvislych sloupcu textu. Z tohoto divodu jsem se rozhodl odstavce, které
jsou tésné nad sebou spojit. Toto spojovani z divodu komplikovanych layoutd neni vzdy
dokonalé a v datové sadé tim padem vznikaji artefakty. Také jelikoz anotace v datové sadé
nebyli konzistentni, obcas byly regiony obtazeny pomoci polygonti natésno, a naopak né-
kdy jednoduse pomoci bouding boxu, kdy velka ¢ast byla prazdna, rozhodl jsem se anotace
sjednotit a vSe jsem upravil, aby byly anotace ve formé bounding boxu. Vysledek téchto
uprav lze vidét na obrazku 4.2. Tyto upravy zjednodusuji u¢eni neuronové sité, dulezitost
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Obrazek 4.1: Ukazka stranky z Impact data-  Obrazek 4.2: Ukazka stranky z Impact da-
setu. Zelené polygony znac¢i anotované tex-  tasetu po upravé anotaci. Zelené polygony
tové regiony. znaci anotované textové regiony.

sjednocovani je hlavné v pripadé experimentu, kde se provadi segmentace do tii t¥id viz
kapitola experimenty. Posledni tipravou datové sady bylo pridani pozic a vysky radka do
anotaci datové sady.
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Kapitola 5

Experimenty

V kapitole jsou popsany experimenty, které probéhly v ramci této prace. Jako prvni dojde
popsani experimentt, které se tykaji formulace tlohy. Experimenty s formulaci zahrnuji:

e Binarni segmentaci
e Segmentaci rozsifenou o detekci hran
e Segmentaci, kde se pouzivaji pouze vertikalni hrany odstavct

V dalsi ¢asti kapitoly dojde k experimentiim se zlepSenim trénovani neuronové sité. Tyhle
experimenty zahrnuji:

e Vzorkovani batche
e Adaptativni rozliseni

Na konci kapitoly je popsana aplikace vertikalnich separatort.

5.1 Formulace tlohy

Pro trénovani neuronové sité je potteba mit pripravena data. Jelikoz jsou data v datové sadé
velka, bylo je potfeba zmensit. Pro vétsinu experimenti se jednalo o konstantni zmenseni,
kde méritko zmenseni bylo zvoleno tak, aby se do vstupu do sité, které ma 300 pixeld na
sitku a 300 pixelt na vysku veslo co nejvétsi plocha dokumentu. Pro rychly a efektivni
vypocet chybové funkce je vhodné mit predem vygenerovanou ground truth masku anotaci
a vah. Ukéazku téchto vstupnich dat lze vidét na obrazku 5.1.

Jako prvni experiment jsem se rozhodl natrénovat model pro feseni binarni segmentace
dokumentu, kdy se jednotlivym pixelim obrizku dokumentu prifazuji klasifikacni tiidy
odstavec a pozadi. Na obrazku 5.2 lze vidét vstup do sité, segmentacni mapa a vysledek
zpracovani dokumentu.

Pro zlepseni zpracovani vice sloupcovych dokumentti jsem se rozhodl pridat klasifikac¢ni
tTidu reprezentujici hrany odstavecu. Tato tprava by méla v piipadé vice sloupcovych doku-
mentl zabranovat slévani sousednich odstavci. Pro spravné natrénovani modelu na detekci
hran bylo potfeba dodat chybové funkci mapu vah. Pixely hran maji v masce vah 10x vétsi
vahu nez ostatni pixely. Pokud by mapa vah nebyla dodana doslo by k tomu, ze by se model
nezamétroval na hrany a doslo by tak k ignorovani téchto informaci. Na obrazku 5.3 1ze vidét
vstupni obrazek, segmentacni mapa a vysledek zpracovani dokumentu.
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Obrazek 5.1: Na obrazku lze vidét pripravend data pro neuronovou sit. Nalevo lze vidét

vstupni obrazek, ktery jde na vstup do sité. Potom lze vidét vygenerovanou ground truth
a mapu vah.
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Obrazek 5.2: Ukazka vysledku experimentu binarni segmentace. Jako prvni lze vidét vstupni
obréazek, nasleduje vznikld segmentacéni mapa a vystup zpracovani dokumentu.
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Obrazek 5.3: Ukazka vysledku experimentu, kdy se model u¢i navic i hrany odstavct. Jako
prvni lze vidét vstupni obrazek, nasleduje vznikla segmenta¢ni mapa a vystup zpracovani
dokumentu.

Dalsim experimentem bylo uceni pouze vertikalnich hran odstavei. Tim by mohlo dojit
k zjednoduseni uceni vertikalnich hran odstavct. Tyhle hrany jsou pro analyzu mnohem
spojeni odstavct, které jsou nad sebou, tak se nejedna o takovy problém, jako spojeni sou-
sednich odstavcti. Na obrazku 5.4 Ize vidét vstupni obrazek, segmentacni mapa a vysledek
zpracovani dokumentu.

Experiment Uspésnost
Binarni segmentace 0,39463
Vsechny hrany odstavcu | 0,50939
Pouze vertikalni hrany 0,47875

Tabulka 5.1: Vysledky experimenti pro model se tfemi klasifikacnimi tfidami. Metrikou
uspeésnosti je zde SBD.

Z vysledku experimentu plyne, ze pridani treti klasifikacni tfidy pro hrany odstavce
pomahaji pti analyze, zatimco zahozeni horizontdlnich hranic nepoméha.

5.2 Trénovaci strategie

Pro zlepseni trénovani modelu neuronové sité jsem se rozhodl vyuzit dvé tpravy strategie
trénovani. Prvni z nich je vzorkovani batche. To spociva ve zlepSeni vybéru obsahu batche.
Batch se pomoci této strategie skldda ze dvou ¢asti. Prvni polovina batche je vybrana na-
hodné, aby nedochézelo k pretrénovani modelu a mohlo se tak dostat na vsechny data z da-
tové sady. Druha ¢éast se vybird pomoci pravdépodobnosti vybéru. Tyto pravdépodobnosti
se pocitaji pomoci skére, které se pri pripravé dat urcuje pro kazdy snimek v datové sadé.
Skore je urceno v zavislosti na poc¢tu odstavci a velikosti plochy kterou odstavce zabiraji.
Tim dojde pri vybéru k preferovani obrazkt dokumentu, které maji vice mensich odstavcti,
ale zaroven odstavce zabiraji podstatnou ¢ast stranky, aby nedoslo k vybrani stranky, ktera
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Obrazek 5.4: Experiment, kdy se model u¢i pouze vertikdlni hrany

obsahuje maly textovy region a zbytek stranky je prazdny. Skore lze vypocitat nasledovneé:

¢/S, pokud S > (0.3 (wx*h))

score = 8
0 jinak,

kde S znaci velikost plochy odstavetl, ¢ je poc¢et odstavcli, w a h znaci sitku a vysku obrazku
dokumentu. Potom co se uré¢i skére pro vSechny data v datové sadé, tak dojde k vypoctu
pravdépodobnosti, ze se obrazek pouzije pri vybirani batche. Tato pravdépodobnost se

vypocita nasledovneé:
score(a)
(5.1)

P(a) = ’
SCOT€sum

kde p(,) je pravdépodobnost vybéru obrazku do batche, score, znaci skore obrdzku a
SCOT€gym je suma skére vsech obrazkt v datasetu.

Experiment Vzorkovani batche | Usp&snost
. . Ano 0,50939
Vsechny hrany odstavci Ne 0,51045
o Ano 0,47875
Pouze vertikdlni hrany Ne 0,49373

Tabulka 5.2: Vysledky experimentu vzorkovani batche. Metrikou tispésnosti je zde SBD.

Druhou trénovaci strategii je adaptativni rozliSeni. V tomhle experimentu jde o sjed-
noceni rozliSeni podle velikosti textu. Pro natrénovani modelu je zapotiebi si spravné pfi-
chystat data. Tentokrat misto konstantniho zmenseni je potieba zménit rozlisSeni vstupnich
dat podle vypoc¢teného poméru. Z vysek radki, které jsou soucasti anotaci v datasetu se
nésledné vypocita median, ktery se pouzije pro vypocet hodnoty poméru pomoci rovnice:

s=mx*B (5.2)
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kde m predstavuje medidn vysky radkd a B reprezentuje zakladni pomér, ktery lze zvo-
lit libovolné. Pokud je medidn vysky radka nula, coz nastava v pripadech, kdy stranka
neobsahuje zadny text, tak se jako pomér zmenseni zvoli pravé zakladni pomér B. V pii-
padé adaptativniho rozliSeni se musi lehce upravit postup zpracovani dokumentu, kdy je
potreba po nacteni obrazku dokumentu urcéit pomér zmenseni stranky. Déle uz zpracovani
dokumentu pokracuje stejné, jak to bylo popsano v kapitole 3.

Experiment ‘ Vzorkovani batche ‘ Uspésnost
., N . . . Ano 0,51215
Adaptativni rozliSeni se vSemi hranami odstavct Ne 0.53761
., . o1 . Ano 0,50056
Adaptativni rozliSeni pouze s vertikalnimi hranami Ne 0.51423

Tabulka 5.3: Vysledky experimentu adaptativniho rozliseni. Metrikou dspésnosti je zde
SBD.

7 experimenti plyne, Ze pfi trénovani se vyplati pouzivat jak vzorkovani, tak i adapta-
tivni rozlisendi.

5.3 Aplikace separatori

Moznym post-processingem je hledani a aplikovani vertikalnich separatori. Tento post-
processing zlepsuje oddéleni vedlejsich odstaved, jak jde vidét nalevo na obrazku 5.5. V
pripadé, kdy vyuzijeme aplikaci vertikalnich separatorud, ziskdme vysledek, ktery mizeme
vidét napravo na obrazku 5.5. Hlavni motivaci zavedeni hleddni separdatori je analyza no-
vinovych dokumentti. Vzhledem k jejich komplexnosti je zde nejpravdépodobnéjsi, ze dojde
ke slévani vedlejsich odstavc.

Jako prvni je potfeba provést rotaci obrazku dokumentu, aby byly faddky dokumentu
vodorovné. Pro zjisténi 1hlu, o ktery se mé obrazek rotovat je potfeba znat souradnice
radki dokumentu. Ty jsou pro ucely testovani obsazeny v datové sadé. Ze souradnic radka
lze vypocitat thel sklonu a velikost jednotlivych fadkt. Vysledny thel rotace se urci, jako
prumér hlu sklonu 50% nejdelsich fadku. Alternativné by slo odhadnout z detekei hran.
Na obrazku 5.6 lze vidét dokument, ktery je naskenovan pod Spatnym thlem a vysledek po
provedeni rotace.

Navrzena metoda predpoklada tri labelovou klasifikaci. Idedlni je zde model, ktery hleda
pouze vertikalni hrany odstavci. Ze segmentacni masky je potfeba vytvorit dvé vertikalni
sumacni projekce do 1D. Jedna, ktera reprezentuje klasifika¢ni t¥idu hran odstavct a druha
tridu odstavct. Projekce se vytvari pomoci spocitani poctu pixelu, které nalezi dané klasifi-
kacni tridé. Nasleduje detekce souradnic, na kterych dominuje tfida hrana, pomoci projekei.
Jelikoz dojde k nalezeni spousty pozic, které jsou blizko sebe je zapotiebi tyto pozice fil-
trovat. K tomu slouzi Non-Maximum Suppression [10]. Pomoci této metody se daji nalézt
nejlepsi lokalni separatory. Jakmile jsou znamy pozice separatori dojde k aplikaci sepa-
ratorth do segmentacni mapy. Jelikoz jsou separatory hledany v rotované verzi je potireba
tuto rotaci také zohlednit pii aplikaci do segmentac¢ni mapy. Na obrazku 5.7 lze vidét seg-
mentacni mapa pred a po aplikaci separatorti, zde lze vidét, ze by doslo ke slévani bo¢nich
poznamek jak je zobrazeno nalevo na obrazku 5.5. Diky aplikaci separatort dojde k rozdé-
leni hlavniho odstavce od bo¢nich poznamek, jak lze vidét napravo na obrazku 5.5. Tato
aplikace ma ale i negativni efekt jelikoz separator se aplikuje na celou vysku obrazku, tak
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Obréazek 5.5: Vysledek zpracovani dokumentu. Nalevo bez pouziti separatortt a napravo s
pouzitim separatoru. Zde diky separatorim dojde k rozdéleni hlavniho odstavce od boc¢nich
poznamek.
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Obrazek 5.6: Vstupni obrazek pred a po provedeni rotace podle sklonu detekovanych radki.

muze dojit k rozdéleni odstavce, ktery je napiiklad pres celou sitku stranky, jak to jde vidét

na obrazku 5.8.
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Obrazek 5.7: Segmentac¢ni mapa pred a po aplikaci vertikalnich separatort.

[ THE

Obrazek 5.8: Vysledek zpracovani novinového ¢lanku, kde dochézi kvili aplikaci separatorta
k chybnému rozdéleni nadpisu na ¢ésti.
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Kapitola 6

Diskuze

7 vysledki experimentl vyplyva, ze model neuronové sité, ktery se trénuje se vsemi hra-
nami odstavce dosahuje vétsi ispésnosti nez model, ktery je trénovan pouze s vertikdlnimi
hranami odstavce a model, ktery je natrénovan na binarni segmentaci. Déale z experimentt
v sekci 5.2 trénovaci strategie vyplyva, ze jak vzorkovani batche, tak adaptativni rozliseni
zlepsilo tspésnost modelu neuronové sité. V experimentu na aplikaci separatora lze vidét,
Ze je tenhle post-processing v mnoha pripadech vicesloupcovych dokumentu uziteény. M4
ale také negativni efekty, kdy mize kvuli aplikaci po celé vysce dokumentu dojit k rozdélo-
vani odstavci. Zde se nabizi iprava, kdy by po nalezeni souradnic vertikalnich separatoru
dochéazelo ke zkoumani, ve kterych ¢astech se ma separator aplikovat. To lze zjistit pomoci
horizontalnich sumacnich projekci, kde by se zkoumalo okoli separatoru. Zde by bylo roz-
hodujici, jestli v dané ¢ésti dochazi k prechodu. Pokud by napriklad vlevo od separdtoru v
dané ¢asti dominoval odstavec a napravo pozadi, tak by doslo k aplikaci separatoru.

Jednou z problémovych ¢asti prace byla metrika SBD. Ukazalo se, ze metrika SBD i
presto, Ze je bézné pouzivand v literatuie neni pro tuto praci zcela idealni, jelikoz dochézi ke
zkresleni. Tato metrika trpi problémem, ze i pfes to, ze vysledek analyzy vypadé na pohled
zcela spravné dochézi k nizkému ohodnoceni. To se déje napr. kvuli spojeni odstavcu, které
jsou nad sebou, a i po upravé datové sady nebyly spojeny. Z tohoto duvodu je naptiklad
slozité rozhodnout, jestli je vyhodnéjsi detekce vSech hran odstavcd nebo jen vertikalnich.
Kvili spojeni odstavei, které jsou nad sebou dochéazi ke zhorseni vysledku méreni, ale ve
skutecnosti toto spojeni odstavct v mé tloze nedéla problémy. Pro moji dlohu by se dala tato
metrika zaménit za fadkovou metriku. V téhle metrice by se zkoumalo, jak moc informace
o rozlozeni strany dokumentu pomohly nebo naopak zhorsily post-processingem nalezené
radky dokumentu.

Dalsi moznou formou post-processingu by bylo pouziti morfologickych operaci dilatace
a eroze.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem préace bylo vytvorit nastroj, ktery analyzuje vstupni obrazek dokumentu a vraci
informace o rozlozeni strany textového dokumentu. V kapitole 2 jsem jako prvni popsal
problematiku a rozdéleni metod pro analyzu dokumenti. Byly zde popsany ¢tyri aktudlni
metody zalozené na hleddni vzori, konvolu¢nich neuronovych siti a bayesovskych modelech.

V dalsi kapitole 3 jsem popsal muj navrh feseni nastoleného cile. Zde jsem na zacatku
popsal architekturu modelu neuronové sité U-Net a chybovou funkci cross entropy, které
jsem se rozhodl pouzit pri implementaci reseni. Déale jsem v kapitole popsal postup zpraco-
vani dokumentu véetné pouzitého post-processingu, metriku tspésnosti SBD pomoci které
jsem vyhodnocoval vysledky experimentii a nastroje pomoci kterych jsem implementoval
své TeSeni. Trénovani sité probiha v 150 000 krocich pri velikosti batche 8. Vstup do sité ma
rozliseni 300x300 pixelt a pfi trénovani se pouziva optimaliza¢ni algoritmus Adam a batch
normalizace.

Kapitola 4 byla zamérena na popis vybrané datové sady Impact dataset, kterda byla
pouzita pro trénovani modelu a vyhodnocovani tspésnosti experimentii. Zde byly popsany
i upravy anotaci vybrané datové sady, které byly v ramci prace aplikovany. Jednalo se o
spojeni odstavci, které jsou nad sebou, sjednoceni anotaci odstavct pomoci bounding boxt
a pridani pozic a vysky radka.

Kapitola 5 popisovala experimenty, které byly v ramci prace uskutec¢nény. Jako prvni zde
byly predstaveny zakladni experimenty, které formulovali tlohu. Zde se dosdhlo nejlepsich
vysledki pii segmentaci s pouzitim vsech hran odstavetd. V dalsi ¢asti kapitoly doslo k
popisu experimenti, které byly zaméreny na zlepSeni trénovani modelu neuronové sité. Zde
vysledky experimentt ukazali, ze se vyplati pii uceni pouzivat jak vzorkovani batche, tak
i adaptativni rozliseni. V posledni ¢asti kapitoly doslo na popis aplikace separatort. Které
se ukazalo, jako uzitecné v pripadé dokumentt s vice sloupci.

V kapitole 6 doslo k shrnuti vysledki experimenti, tak k diskuzi o moznych vylepsenich
této prace. Byla zde i diskutovana zména aktualni metriky tspésnosti za radkovou metriku.

V ramci dalsi prace by mohlo dojit k rozsiteni klasifikacnich t¥id napt. o tabulky, ob-
razky. Dalsi rozsiteni by mohla byt sémantickéd analyza textového dokumentu nebo zlepseni
post-processingu.
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Priloha A

Obsah DVD

Obsah prilozeného DVD:

e data/ - adresar datové sady
e source/ - adresar se zdrojovymi kédy
o text/ - adresar s textovou ¢asti prace

e video/ - adresar s videem
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