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Abstract

Page layout analysis plays an important role in the process of document
retrieval. It can still be a challenging task for historical handwritten docu-
ments due to their diverse structure and possible quality degradation. In this
thesis, an overview of possible methods for solving this problem is presented
and a dataset composed of the pages of handwritten chronicles is created.
This thesis also presents a prototype of the system for page layout analysis.
The segmentation and classification into text, image and background classes
are solved as a pixel-labeling problem. The prototype is based on a fully con-
volutional neural network inspired by U-Net. The best results were achieved
when the prototype was set to the processing of entire pages of documents,
the loss function was weighted and the training set was automatically aug-
mented.

Abstrakt

Analyza stran dokument hraje vyznamnou roli v procesu jejich elektronic-
kého zpristupnéni. Dokonce i v soucasné dobé muze predstavovat nelehkou
vyzvu pro historické ruéné psané dokumenty vzhledem k jejich rtiznorodé
strukture a mozné degradaci kvality. V ramci této prace je vypracovan pre-
hled moznych metod pro feseni tohoto problému a vytvorena datova sada
slozenda ze stran ruc¢né psanych kronik. Déle je navrzen prototyp systému
pro analyzu stran dokumenti. Segmentace a klasifikace do ttid text, obrazek
a pozadi jsou feseny oznacenim kazdého obrazového bodu strany dokumentu
vhodnou tfidou. Zakladem prototypu je plné konvoluéni neuronova sif za-
lozena na siti U-Net. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno s prototypem, pro
ktery bylo nastaveno zpracovani celych stran dokumenti, bylo provedeno
vahovani chybové funkce a byla automaticky rozsirena trénovaci mnozina.
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1 Uvod

V soucasné dobé je patrna znacna snaha o digitalizaci a elektronické
zpristupnéni dokumentti ve vétsiné oblasti. Této snahy se tyka i projekt
Bavorsko-ceska sit digitdlnich historickych prameni [21], jehoz cilem je za
pomoci rozsahlé digitalizace a webové prezentace spojit do jednoho virtu-
alnfho celku v minulosti nésilné roztrzené archivalie statnich archivii Ceské
republiky a Bavorska.

Zakladnim krokem k elektronickému zpristupnéni je naskenovani stran
dokumentti. Dalsim krokem muze byt analyza stran dokumentt (angl. page
layout analysis), které se sklada ze segmentace strany dokumentu na homo-
genni komponenty a jejich klasifikace napt. na bloky textu a obrazky. Dale
muze byt na textové bloky aplikovano optické rozpoznavani znaku (OCR)
a jejich prevod do strojové ¢itelné podoby. Pivodni stranka dokumentu tak
bude prevedena do znackované, strojovée citelné podoby umoznujici efektivni
vyhledavani v jejim obsahu. Je snadné si predstavit, kolik prace by to uset-
filo historikiim. V soucasné dobé je pro moderni tisténé dokumenty tento
proces na velice dobré trovni, ale problém nastava u starsich a ru¢né psanych
dokumentti vzhledem k jejich rtiznorodé strukture a degradované kvalité.

Tato prace se tyka zminované analyzy stran ru¢né psanych dokumentii,
které mohou vhodné reprezentovat napi. kroniky z 19. stoleti. Prvni cast
préace popisuje ivod do problému segmentace. Je zde uveden prehled metod,
kterych je mozné vyuzit pri feseni segmentace stran rukopisnych dokumentii
(rozdéleni na text, obrazky a pozadi). Nésleduje sezndmeni s historickym
portalem Porta fontium, poskytnutymi daty a dalSimi dostupnymi datovymi
sadami pro segmentaci stran. Dalsi cast se tyka vytvoreni nové datové sady
zalozené na stranach kronik poskytnutych z portalu Porta fontium. Nasle-
duje ¢ast tykajici se popisu prototypu systému pro segmentaci stran. V této
casti je predstaven navrzeny systém pro oznaceni kazdého obrazového bodu
strany dokumentu prislusnymi tfidami (angl. pizel-labeling), architektura
pouzité plné konvoluéni neuronové sité, postup vyhodnoceni, vybér prove-
denych experimentti, dosazené vysledky a jejich zhodnoceni véetné dalsich
moznych rozsiteni.



2 Moznosti segmentace stran

Segmentaci stran se rozumi tloha extrahovani homogennich komponent
z obrazku stranky dokumentu. Homogenni komponenty mohou predstavo-
vat napf. textové bloky, Fadky textu, tabulky a obrazky. Uloha segmentace
stran nezahrnuje klasifikaci komponent, ale je dilezité pochopit, ze tyto
ulohy nelze oddélit. Pro obé tyto tlohy existuje anglicky termin page layout
analysis [17].

Problém segmentace stran ma za sebou dlouhou historii sahajici do konce
70. let, kdy se Tesilo rozpoznavani znaku (déle jako OCR, angl. Optical Cha-
racter Recognition). Pro tspésné zvladnuti rozpoznavani znaki bylo tieba
tyto znaky extrahovat, coz je potfeba dodnes. Pti zpracovani ruznorodych
stran se zacalo ukazovat, ze problém neni snadno tesitelny a Ze existuji strany
s ruznou obtiznosti. To vedlo ke klasifikaci rozvrzeni strany (angl. page lay-
out) dle obrazku 2.1 na obdélnikové (angl. rectangular), manhattanské (angl.
Manhattan), nemanhattanské (angl. non-Manhattan) a prekryvajici se (angl.
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Obréazek 2.1: Tr¥idy rozvrzeni strany: obdélnikové (a), manhattanské (b),
nemanhattanské (c) a prekryvajici se (d)(e) [17]

Do soucasné doby bylo vynalozeno nejvice usili na segmentaci tisténych
stran dokumentu [17]. Pro strojové zpracovani se vsak tistény text od ru-
kopisného vyznamneé lisi. U rukopisného textu je problematicka napft. bi-
narizace a nelze se spolehnout na homogenni zarovnani a strukturu textu.



Nékteré z metod zpracovani tisténého textu proto nemusi fungovat pro text
rukopisny. Diivodem muze byt problematické rozdéleni rukopisné strany na
popredi a pozadi. Kvili tomu nemusi fungovat napt. metody spoléhajici na
binarizaci a spojené komponenty.

Aby byl vystup segmentacni metody pouzitelny pro OCR, méla by me-
toda umozriovat separaci pozadi, textu a pripadné obrazku [25].

Na zékladé studia metod vhodnych pro segmentaci stran jsou metody
rozdéleny na konzervativni metody a konvoluéni neuronové sité.

2.1 Konzervativni metody

Konzervativni metody zahrnuji metody zaloZené napt. na spojenych kom-
ponentich [17]. Zde se predpokldadd snadné rozdéleni pozadi od popredi.
Dalsi metody zahrnuji extrakci priznakt a jejich pouziti pro pripadnou kla-
sifikaci [18].

V literature jsou zminované pristupy shora dolii, zdola nahoru a hybridni,
které jsou jejich kombinaci. U téchto pristupi se vyuziva hierarchického roz-
déleni stran (viz obrazek 2.2). Pristup shora dolu spoc¢iva v extrakei vétsich
komponent a jejich déleni na mensi komponenty. Napr. textové bloky jsou
rozdéleny na fadky, které jsou poté rozdéleny na znaky. Pristup zdola nahoru
je opakem pristupu shora doli a spociva v extrakci mensich komponent a je-
jich spojovanim do vétsich komponent. Napr. jsou extrahovany znaky, které
jsou nasledné spojovany do textovych bloku ¢i radki. V prostudované lite-
rature prevlada pristup zdola nahoru.

document
page
text-block figure table half-tone ruled-line
text-line figure body text-block table body text-block
(caption) (caption)
character text-line text-line

Obrazek 2.2: Hierarchie strany dokumentu [17]



2.1.1 Segmentace a klasifikace strany na zakladé spo-
jenych komponent

Metoda pro segmentaci a klasifikaci stran s vyuzitim spojenych kompo-
nent a pristupu zdola nahoru je prezentovana v praci Page segmentation and
classification utilising a bottom-up approach [12]. Metoda zahrnuje digitali-
zaci, korekci natoceni, segmentaci a klasifikaci na text nebo grafiku.

Prvnim krokem je digitalizace a binarizace obrazu pomoci 300 dpi ske-
neru. Druhym krokem je korekce natoceni strany. V tomto kroku je vyuzito
segmentace pomoci spojenych komponent do blokt (viz tfeti krok). Z bloku
je nejdrive nalezena nejspodnéjsi spojend komponenta a k ni hledany dalsi
komponenty tak, aby tvorily ,,fadek® spojenych komponent. Z téchto radka
jsou urceny prevladajici radky a na jejich zakladé je poté vypocten tihel
s horizontem a tedy thel sklonu strany.

Tretim krokem je segmentace, ktera se skladd ze dvou casti. Prvni cast
je tvorba spojenych komponent, jejimz cilem je vytvorit hrani¢ni obdélniky
(angl. bounding rectangles) kolem jednotlivych komponent [12]. Vytvorené
obdélniky jsou zakladem pro dalsi analyzu. Druhou ¢éasti je seskupeni kom-
ponent (obdélniki). Seskupuji se sousedni komponenty podobnych rozmér.
Z tohoto duvodu jsou komponenty rozrazeny do kategorii mald, stfedni
a velkd na zakladé zadanych prahi pro jejich velikost. Seskupovani poté
probiha v rdmci dané kategorie [12] a vznikaji bloky.

Poslednim krokem je klasifikace, ktera vychazi z rozdilné struktury gra-
fického a textové bloku. Textové bloky jsou tvoreny radky, které maji témér
rovnomeérné rozestupy. Vysky znaka textu v bloku jsou podobné. Déle je
bran v iivahu pomér ¢erné ku bilé a zjisténi, ze grafické bloky obsahuji vno-
fené komponenty. Na zakladé toho je blok oznacen jako textovy ¢i graficky.

2.1.2 Segmentace strany pomoci skeletizace pozadi

Metoda segmentace stran prezentovana v praci Page Segmentation Based
on Thinning of Background [16] vyuziva skeletizaci pozadi, coz umoznuje
segmentaci libovolné natocené strany s nemanhattanskym rozvrzenim strany
(viz obréazek 2.1). Vstupem metody je opét binarizovany obrazek strany.

Postup (viz obrazek 2.3) zac¢ina skeletizaci pozadi podle ¢tyr-sousednosti
(jako sousedni pixel se bere levy, pravy, horni a dolni). Z vysledku skeletizace
pozadi jsou odstranény ,slepé cesty“. Pro jednotlivé spojené komponenty
poptedi tim vzniknou ohraniceni, kterd vymezuji jejich oblasti (viz obrazek
2.3.b).

Dalsi krok odstranuje zbytecné hranice a dochazi ke spojovani oblasti (viz



Obrazek 2.3: Segmentace pomoci skeletizace pozadi: (a) strana dokumentu,
(b) vysledek skeletizace po odstranéni ,slepych cest®, (c¢) vysledek segmen-
tace [16]

obrézek 2.3.c). Bere se v ivahu minimélni vzdélenost hranice od poptedi D
a rozdil praméru sitek sousednich bloki W. Dale jsou stanovené prahové
hodnoty tp a ty. Vzhledem k velkému poctu hranic je jejich odstranéni
provedeno na zakladé jednoduché rovnice 2.1.

D‘W—FtW'DStD'tW (21)

2.1.3 Rozsireni metody vyuzivajici skeletizace

Moznosti klasifikace segmentovanych oblasti jsou prezentovany v praci
Page Segmentation and Content Classification for Automatic Document Im-
age Processing [26]. Pro segmentaci je v této praci vyuzita predchozi me-
toda zalozend na skeletizaci pozadi [16], kterou se snazi vylepsit a urychlit
napt. zmensenim velikosti vstupniho obrazku. Dale jsou zde prezentovany
¢tyTti metody klasifikace do dvou tiid: text nebo obrazek.

Prvni metoda pro klasifikaci je zalozena na vzajemné korelaci (angl.
cross-correlation) signalu. Jako signdl jsou brany jednotlivé sloupce regionu.
Porovnavany jsou vzdy sousedni sloupce. Vzajemnd korelace celého regionu
je poté urcena dle vzorce 2.2, kde @ znaci operaci XOR, M je vyska regionu,
N je sitka regionu a p(i, j) je hodnota pixelu i-tého sloupce a j-tého radku.

N-1M-1

Cr = [p(i,j) @ p(i + 1, 7)] (2.2)

2
M i=0 j5=0
Pokud region dosahuje C,. > 0,86 je prohlasen za obrazek. V opacném pri-
padé je prohlasen za text.
Druhéa klasifikacni metoda vyuziva Kolmogorovovy komplexity, kde je

mira slozitosti sekvence dana délkou nejkratsiho binarniho programu, ktery



danou sekvenci dokéze produkovat [26]. Hodnota komplexity je spoctena dle
vzorce 2.3, kde N je délka sekvence a ¢(IV) je komplexita spoc¢tend algorit-
mem navrzenym Kasparem a Schusterem [15]. Pfi¢emz plati 0 < KC < 1.

KC = Jic(N)logQN (2.3)

Binarizovany obréazek (region) je preveden na jednodimenzionalni sek-
venci hodnot obrazovych bodu ¢tenim po radkéach a po sloupcich. Tim se zis-
kaji dvé sekvence. Vysledna komplexita se ziska prumérem komplexit téchto
dvou sekvenci. Na zakladé experimentt autori ukazali, ze obrazek ma nizkou
komplexitu a text vysokou.

Pro treti metodu je pouzita trivrstva neuronova sit. Vstupni vrstvu tvori
40 neuront, skrytou vrstvu 20 neuronti a vystupni vrstva je tvorena 2 neu-
rony. Vstupem sité je 40 napocitanych priznakt. Vystup tvori dvé hodnoty
odpovidajici tiidé text a obrazek.

Posledni metodou je hierarchicky pristup, ktery vyuziva predeslych tii
metod. Zjednodusené je obrazek regionu nejprve zpracovan neuronovou siti.
Pokud neni vystup neuronové sité presvédcivy, jsou pouzity zbylé metody.

2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité v posledni dobé prekonaly nejlepsi metody
(state-of-the-art) ve vétsiné uloh vizudlniho rozpoznavani. Prestoze konvo-
lu¢ni neuronové sité jsou znamé jiz delsi dobu, jejich tispéch byl limitovan
velikosti trénovacich sad a také hardwarovymi naroky, které jiz dnes nejsou
podstatnym problémem [23].

Segmentace rukopisnych historickych dokumenti je velmi naro¢nou tlo-
hou, protoze tyto dokumenty oproti modernim tisténym dokumentiim maji
zpravidla horsi kvalitu, nepravidelnou strukturu apod. Vhodnym zptsobem
zpracovani v tomto pripadé muze byt pravé vyuziti konvoluénich neurono-
vych siti, které se dokazi naucit vhodné priznaky primo z obrazovych bodi
a neni tak nutné délat predzpracovani obrazku [8, 25].

K problému segmentace pomoci konvoluénich neuronovych siti se ¢asto
pristupuje k jako tzv. pizel-labeling problému, kde je kazdy pixel oznacen
vhodnou tridou.

Nésleduje iivod do neuronovych siti a vybér moznych a dle mého nazoru
vhodnych architektur pro reseni segmentace stran. Vybér se skladéd z konvo-
lu¢ni neuronové sité a dvou plné konvoluc¢nich neuronovych siti.



2.2.1 Uvod do neuronovych siti

Cilem této sekce je vysvétlit zdklady neuronovych siti, coz je klicové pro
dalsi pochopeni prace. Prezentované informace v této sekci jsou cerpany
prevazné z [5, 11].

Matematicky model neuronu

Matematicky model neuronu (dale jako neuron, viz obrézek 2.4) ptred-
stavuje zakladni stavebni blok neuronové sité.

Sklada se ze vstupu z, vah w a parametru b, ktery predstavuje prdih
(angl. bias). Véhy w a prah b jsou parametry neuronu, které se nastavuji pii
trénovani sité.

i) wo

synapse
WoTo

—_—e
axon from a neuron

cell body

i (Z:wm1 + b)
Z'wlwl +b !

output axon

activation
function

Obrézek 2.4: Matematicky model neuronu [11]

Vystup neuronu muze byt priveden na vstup dalsich neuronii a tim vznika
neuronova sit. Vystup neuronu je spocten dle vzorce 2.4, kde f je aktivacni
funkce.

n

output = f(>_w; - x; +b) (2.4)
i=0

Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce modeluje chovani biologického neuronu, kde musi vstup
presahnout urcitou mez, aby mohl neuron tzv. vystrelit signal na vystup.
Proto je dulezité, aby aktivacni funkce nebyla linearni. Prikladem aktivacni
funkce je dle vzorce 2.5 sigmoida (viz obrazek 2.5) a dle vzorce 2.6 ReLU
(viz obrazek 2.6).

flz) = (2.5)

f(z) = max(0, x) (2.6)
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Obréazek 2.5: Sigmoida jako akti- Obrézek 2.6: ReLLU jako aktivacni
vacni funkce [5] funkce [5]

Dalsi funkci je softmax, ktera se pouziva pro klasifikaci. Vystupem je
pravdépodobnost jednotlivych tiid. Vystup je spocten nad mnozinou neu-
roni (obvykle posledni vystupni vrstva sité) podle vzorce 2.7, kde n znadci
pocet tTid, y; predstavuje konkrétni tridu, x zna¢i vstupy, w a b potom pted-
stavuje vahy a prahy.

ewiTﬂcieri

P(y;|x,w,b) = (2.7)

n 1 eijzj+bj

]:
Vrstvy neuronové sité

Neurony jsou usporadany do vrstev, které obsahuji neurony stejného
typu. Vstupem vrstvy muze byt vystup predchozi vrstvy. Pouzivané vrstvy
jsou néasledujici.

Plné propojend vrstva (viz obrazek 2.7) je vrstva, ve které je kazdy neu-
ron propojen s kazdym neuronem v predchozi vrstvé. Vznika velké mnozstvi
spojeni a tedy parametru vrstvy (vah). Tyto parametry je nutné natrénovat
a uchovavat v paméti pocitace.

Obrazek 2.7: Tlustrace plné propojené vrstvy [5]



Max-poolingova vrstva (viz obrdzek 2.8) redukuje pocet parametru,
tj. snizeni vypocetni narocnosti sité. Toho je docileno vybérem maximalni
hodnoty ze zvolené oblasti, diky tomu mize max-poolingova vrstva také re-
dukovat Sum a propagovat pouze silné a dulezité spojeni (hodnoty). Vrstva
nevyzaduje trénovani, protoze neobsahuje parametry, které by bylo tieba
trénovat.

Rlw|lo| P
NN o | P
WP~ N
AlO|oo| N

Obrazek 2.8: Princip max-poolingové vrstvy [11]

Upsamplingova vrstva (viz obrazek 2.9) mé opacny tucel nez max-pool-
ingova vrstva. Funguje opa¢nym zplisobem a zvétsuje dimenzi. Jedna hod-
nota vstupu je vyplnéna na zvolenou oblast. Tato vrstva podobné jako max-
poolingova vrstva nevyzaduje trénovani.

6|6|8|8

6 66|88
—>

4 31344

313|144

Obrazek 2.9: Princip upsamplingové vrstvy

Konvoluéni vrstva je zakladem konvolu¢nich neuronovych siti. Neuron
je zde propojen pouze se zvolenou oblasti a jeho natrénované parametry
(tvori filtr) jsou sdileny mezi neurony napfic celou vrstvou (viz obrazek 2.10).

0|1 2 |]1 11]-3(]0 0f]1 2|1 11]-3(]0

Obréazek 2.10: Mozné propojeni neuront v konvoluéni vrstvé (vstup modfe,
vystup cervené, filtr zelené) [5, 11]



U vrstvy je volena oblast (velikost filtru), posun (stride) a pocet filtri. Pokud
je pouzito vice filtr je jejich vystup skladan na sebe. Uzitecnou moznosti je
tzv. padding, ktery doplni okraje nulami. Lze tak pro dany vstup dosdhnout
stejné velikosti vystupu.

Dekonvoluéni vrstva neprovadi dekonvoluci. Nazev dekonvoluéni vrstva
je bézné pouzivany, ale jsou vhodnéjsi nazvy napt. anglicky convolution
transpose. Vrstva déla opak konvolucéni vrstvy. Je zde filtr, ktery je vaho-
van vstupem a kopirovan na vystup (viz obrazek 2.11). Vrstvu je mozné
pouzit podobné jako upsamplingovou vrstvu pro zvétseni rozméri. Rozdil
je, ze dekonvolu¢ni vrstva se zvétseni rozmért uci.

0 |]|-2 2 111 1111 0 1]]-1

Obréazek 2.11: Princip dekonvoluéni vrstvy: Natrénovany filtr (zelené) je va-
hovan vstupem (Cervené) a vracen na vystup (modfe).

Dropoutova vrstva (viz obrazek 2.12) slouzi jako technika, kterda dokaze
zabranit pretrénovani sité. Tato vrstva je aktivni pouze béhem trénovani
sité a jejim jedinym parametrem je pravdépodobnost p, Ze neuron nebude
aktivni. Deaktivace neuronu zabranuje, aby se sit priliS upnula na vzory
béhem trénovani.

SN BT
CRIEK
7 S

Obrazek 2.12: Princip dropoutové vrstvy: model sité pred (vlevo) a po
(vpravo) deaktivaci neuronu (kruhy predstavuji aktivni neurony, kruhy s kii-
zem neaktivni neurony a Sipky aktivni spojeni mezi neurony) [5]

Trénovani neuronové sité

Trénovani ma za cil optimalni nastaveni parametru sité. Nejcastéji je re-
Seno zpétnym sifenim chyb — backpropagation (viz [11]), které spoc¢iva ve vy-
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hodnoceni vstupu a porovnani s pozadovanym vystupem. Nasledné je mozné
spocitat, jak které neurony ovlivnily vyslednou chybu a upravit jejich pa-
rametry tak, aby byla chyba zmensena. K tomu je tfeba mit pripravenou
mnozinu trénovacich dat, ktera obsahuje vstupy a k nim pozadované vy-
stupy — ground-truth (viz obrazek 4.4).

2.2.2 Konvoluéni neuronova sit

V praci Convolutional Neural Networks for Page Segmentation of Histo-
rical Document Images [8] je segmentace uvazovana jako tzv. pizel-labeling
problém. Pro znaceni pixeli je zde navrzena konvoluéni neuronova sit. Hlavni
myslenkou je naucit sit extrahovat priznaky a na jejich zakladé klasifikovat
pixely do pozadovanych tiid.

28

#class
output units

100
hidden units

4 feature maps

Obréazek 2.13: Architektura konvolu¢ni neuronové sité [8]

Architektura sité (viz obr. 2.13) je pomérné jednoduchd. Vstupem sité
je obréazek ve stupnich Sedi s rozméry 28x28 pixeli. Nésleduje jedna kon-
volucni vrstva se ¢tyfmi filtry velikosti 3x3. Vystupem konvoluéni vrstvy je
26x26x4 hodnot, které tvori vstup plné propojené vrstvy se 100 neurony.
Jako posledni je plné propojend vrstva s M neurony, kde M je pocet tiid.
Posledni vrstva pouziva softmaz aktivacéni funkci a predikuje tak pravdépo-
dobnosti jednotlivych tiid. U ostatnich vrstev je pouzita ReLU aktivacni
funkce. Za vyslednou ttidu je zvolena ttida s nejvyssi pravdépodobnosti.

Pro urychleni procesu je nejprve pouzit algoritmus pro detekei tzv. super-
pizeli [8]. Superpixel predstavuje ¢ast obrazu, kterda obsahuje pixely patiici
ke stejnému objektu napt. znak. Z tohoto superpixelu je zvolen prostredni
pixel a kolem ného vybréna oblast 28 x 28 pixelii, kterd je privedena na vstup
sité. Vysledek je poté prirazen celému superpixelu.
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2.2.3 Plné konvoluéni neuronova sit U-Net

V praci U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmen-
tation [23] je prezentovana sif pro segmentaci biomedicinskych obrazkia. Na-
zev sité vychazi z jeji architektury (viz obrézek 2.14), kterd pfipomind pis-
meno U. Sit U-Net byla ptivodné navrzena pro segmentaci biomedicinskych
obrazki, ale v soucasné dobé existuje fada jejich modifikaci pro rtizné ucely
véetné segmentace dokumenti.
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Obrazek 2.14: Architektura sité U-Net [23]

Architektura U-Net vychazi z typického pouziti konvolucnich siti pro kla-
sifikaci obrazku do dané tridy. Podobné jako v predchozi metodé zalozené
na konvolu¢ni neuronové siti [8] je diky posuvnému okénku (angl. sliding-
window) mozné klasifikovat i jednotlivé pixely podle jejich okoli. Tento pii-
stup umoznuje lokalizaci objekt a vzhledem k poc¢tu pixell jsou trénovaci
data ve smyslu poc¢tu trénovacich vzori mnohem rozsahlejsi nez pocet ob-
razkia. Zaroven jsou zde ale dva problémy.

Prvnim problémem je, Ze pro kazdy pixel musi byt samostatné predi-
kovana dana oblast. Jelikoz se oblasti prekryvaji, dojde k velké redundanci
vypocti a zvysené ¢asové narocnosti.

Druhym problémem je nutny kompromis mezi presnosti lokalizace a vy-
uzitim kontextu. Malé oblasti na vstupu nemaji dostatecny kontext. Velké
oblasti maji zase problém s presnou lokalizaci, protoze vyzaduji vice max-
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poolingovych vrstev, coz snizuje presnost lokalizace.

Pro feseni téchto problémii je v této praci pouzita plné konvolu¢ni neuro-
nova sit, ktera bere v ivahu priznaky z vice vrstev. To vede k dobré lokalizaci
i moznosti vétsiho kontextu.

Architektura sité U-Net (viz obr. 2.14) se skldada z kontrakéni (vlevo)
a expanzivni (vpravo) ¢asti. Kontrakéni ¢ast odpovidd klasické architektute
konvoluéni sité. Tvori ji opakujici se bloky ze dvou 3x3 konvoluénich vrstev
bez paddingu a 2x2 max-poolingové vrstvy. Po kazdé max-poolingové vrstve
je zdvojnasoben pocet filtri. Expanzivni ¢ast se sklddd z upsamplingové
vrstvy nasledované 2x 2 konvolu¢ni vrstvou (v obrazku 2.14 jako ,up-conv*).
Tim se zvétsi rozméry a redukuje pocet filtrii na polovinu. K témto hodnotam
jsou po oriznuti pridany priznaky ,mél¢i“ vrstvy (tzv. skip-connections).
Nasleduji dvé 3x3 konvoluéni vrstvy. Jako posledni vrstva je pouzita 1x1
konvoluéni vrstva mapujici priznaky do pozadovaného poctu tiid.

Obrézek 2.15: Overlap-tile strategy: Pro predikci ve zlutém ramecku je po-
tfeba obrazek v modré oblasti. Pripadna chybéjici data jsou ziskana zrca-
dlenim (viz okraje levého obrazku). [23]

Sit pouziva pouze konvoluéni vrstvy bez paddingu. Pouzivaji se tedy
pouze hodnoty, pro které je dostupny cely kontext. Diivodem této strategie
je umoznéni tzv. overlap-tile strategy (viz obrazek 2.15).

2.2.4 Plné konvolu¢ni neuronova sit (FCN)

Adaptace vyse popsané sité U-Net [23] pro segmentaci historickych do-
kumentt je prezentovana v praci Fully Convolutional Neural Networks for
Page Segmentation of Historical Document Images [25].

Tato sit FCN vsak na rozdil od sité U-Net neobsahuje tzv. skip-connec-
tions (viz ,copy and crop“ vazby v obrazku 2.14). Autori tvrdi, ze dilezité
jsou pouze informace kodujici velké oblasti, a proto nejsou skip-connections
potreba.
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Encoder Decoder

Obrazek 2.16: Architektura sité¢ FCN [25]

Architektura sité FCN (viz obr. 2.16) je tvofena enkodér a dekodér ¢asti.
Cést enkodér tvoif 2x2 max-poolingové vrstvy a konvoluéni vrstvy s 5x5 fil-
trem. U konvolucnich vrstev je pouzit padding a pocet filtri od prvni vrstvy
odpovida hodnotam 40, 60, 120, 160 a 240. Cést dekodér tvoii dekonvoluéni
vrstvy. Prvni dvé dekonvoluc¢ni vrstvy maji filtr 2x2 pro zvétseni rozmérta
odpovidajici vstupu. Pocet filtrii v dekonvoluc¢nich vrstvach je 240, 120, 60
a 6. Vystupem je tedy predikce pixeld do 6 tiid.

Vstupni obrézek je nejprve zmensen v odpovidajicim poméru tak, aby
se vesel do oblasti 260x390 pixeltd. Piipadné nevyuzité misto je vyplnéno
bilou barvou. Poté je v jednom prichodu cely obrazek zpracovan siti, ¢imz
se ziska jeho maska. Maska je nasledné zvétSena na velikost ptivodniho ob-
razku.
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3 Data

Vhodna data jsou stézejnim bodem této diplomové prace, protoze jsou
potfebna pro trénovani a vyhodnoceni systému pro segmentaci stran. Prace
se zabyva segmentaci stran rukopisnych dokumentt na text, obrazky a po-
zadi. Z tohoto duvodu jsou vyzadovany strany rukopisnych dokumenti ob-
sahujici text a obrazky s odpovidajici anotaci.

3.1 Porta fontium

Porta fontium [21] je webové platforma (informac¢ni systém) umozujici
bezplatné vyhleddvani archivalii ze statnich archivii Ceské republiky a Ba-
vorska.

Na preshraniénim projektu spolupracuji Statni oblastni archiv v Plzni
a Generdlni feditelstvi statnich bavorskych archivi v Mnichové. Projekt by
meél umoznit vyhledavani digitalizovanych dokumentii.

Bavorsti partneri projektu provadéji tyto aktivity:
e digitalizace archivnich soubort
e védecké zpracovani (zptistupnovéni) listin kldstera Waldsassen
e zpristuprniovani sbirky fotografii (identifikace objektii)

e integraci digitalizovanych objektii a zaroven propojeni se spolecnou
internetovou prezentaci realizovaného projektu

e spoluprace na obsahové a technické vystavbé spoleéné prezentace pro-
jektu

e poradani spoleénych pracovnich setkani béhem doby trvani projektu

Cesky vedouci partner realizuje nasledujici aktivity:

e digitalizace archivnich fondi

e védecké zpracovani listin, aktového materidlu a knih Archivu mésta
Cheb z provenience klastera ve Waldsassenu

e integrace digitalizovanych materialt, jejich popis metadaty
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3.1.1 Cile

Historie a vzajemné souziti Cechti a Némcil jsou tizce provazané. Jejich
souziti bylo poznamenano nékolika udalostmi déjin. Za jednu takovou uda-
lost je povazovano nasilné rozdéleni znacného mnozstvi archivalii v disledku
2. svetové valky. Tyto materialy jsou ulozeny v ¢eskych a bavorskych statnich
archivech.

Hlavnim cilem projektu je tedy opétovné spojeni k sobé patticich ar-
chivalii do virtualniho celku a vytvoreni digitalni reprodukce, ktera bude
prostfednictvim webového serveru poskytnuta siroké verejnosti, védeckému
svétu i regionalnim badatelim.

K dalsim cilim patii rozvoj ¢esko-némeckych vztahti, vytvoreni vzorové
prezentacni zakladny pro odbornou meziarchivni komunikaci, komunikaci
historickych pracovist a také dalSich odbornych a védeckych zatizeni.

3.1.2 Podminky uziti

Digitéalni kopie archivalii a metadata jsou zpristupnény pro jakékoli neko-
mercni ucely za podminky, ze digitalni reprodukce archivalii nebo digitalni
repliky archivalii budou uzivany v databazi Porta fontium. Uzivani téchto ko-
pii mimo databézi je umoznéno ,,pro svou osobni potiebu, pro tucely védecké
nebo vyucovaci v rozsahu odivodnéném sledovanym nevydéleénym tcelem
za podminky, ze je uveden konkrétni zdroj téchto kopii véetné internetové
adresy“ [21].

3.1.3 Poskytnuta data

Vedoucim préace poskytnuta data obsahuji kvalitné digitalizované strany
dokumentti. Bohuzel vzhledem ke stari dokumenti, které pochéazi prevazné
z 19. a 20. stoleti, se na nékterych dokumentech vyskytuji nedokonalosti
jako napr. rozpité skvrny od inkoustu, rizna zahnuti stranky zptsobena
pravdépodobné vlhkosti nebo prisvit ¢i otisk textu z jinych stran. Celkoveé
je vSak kvalita stran na dobré drovni (viz obrazek 3.1).

Bohuzel k digitalizovanym strankam dokumentii nejsou poskytnuta me-
tadata vhodna pro segmentaci na text, obrazky a pozadi. Stroji tedy na
zakladé poskytnutych dat nelze podat informace o rozmisténi obrazka ani
textovych blokii.
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Obrazek 3.1: Ukéazka poskytnutych stran dokumentii z portalu Porta fontium
[21]

3.2 Dostupné datové sady pro segmentaci
stran dokument

Vzhledem k chybéjici anotaci v poskytnutych datech byly hledany dalsi
datové sady vhodné pro segmentaci stran. Tyto datové sady jsou shromaz-
déné na webovych strankach Pattern Recognition & Image Analysis Re-
search Lab [22]. Pro pristup k datovym saddm je nutné mit zfizeny tcet
a schvaleny pristup ke konkrétni datové sadé. Datové sady jsou zde dostupné
pro osobni i védecké ucely a jejich hlavni zastupci budou uvedeni dale:

Layout Analysis Dataset

Datova sada Layout Analysis Dataset [1] byla vytvorena zejména pro
vyhodnoceni metod analyzy rozvrzeni stran (angl. layout analysis). Obsahuje
478 stran, coz ji Tadi mezi nejvétsi z prostudovanych datovych sad. Ke kazdé
strané je poskytnuta anotace s kompletnim rozvrzenim stranky. Anotace je
ve formatu PAGE (viz sekce 4.4).

Datové sada obsahuje tisténé dokumenty (ukazka viz obrazek 3.2) se 8i-
rokou skalou rtznych rozlozeni stran. Vétsina stran obsahuje text s obrazky.
Dokumenty pochazi pfevazné z modernich novin a casopist. Je zde tedy
zastoupeno velké mnozstvi fontl a rizné zptsoby vkladani obrazk.
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Obrazek 3.2: Ukéazka strany dokumentu z datové sady Layout Analysis Da-
taset [1]

IMPACT Project Dataset

IMPACT project (Improving Access to Text) je velky projekt financo-
van Evropskou komisi. Jeho cilem je zlepseni ptistupu k historickému textu
a redukce prekazek, které brani hromadné digitalizaci evropského kulturniho
dédictvi [14].

V rdmci projektu by méla byt vytvorena datova sada [19] obsahujici
mnozinu presahujici 600 tisic obrazkt dokumentt ptivodem z Evropskych
knihoven véetné Ceské republiky. V soucasné dobé viak stale neni dokoncen
a na webovych strankach Pattern Recognition & Image Analysis Research
Lab tak neni dostupny.

RDCL2019

RDCL2019 [10] je datova sada pouzita pro soutéz v analyze stran doku-
mentl s komplexnim rozvrzenim ICDAR2019 Competition on Recognition of
Documents with Complex Layouts. Obsahuje 85 neanotovanych a 15 anoto-
vanych stran z tisténych dokument a vychazi z datové sady Layout Analysis
Dataset. Anotace je ve formatu PAGE.
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Obrazek 3.3: Ukdzka strany dokumentu z datové sady HNLA2013 [4]

HNLA2013

HNLA2013 [4] je datova sada pouzitd pro soutéz v analyze stran his-
torickych novin ICDAR2013 Competition on Historical Newspaper Layout
Analysis. Datova sada obsahuje 50 neanotovanych a 8 anotovanych stran
historickych novin, ukazka viz obrazek 3.3. Anotace je ve formatu PAGE.
Datova sada byla vytvorena v ramci projektu IMPACT.

HBR2013

HBR2013 [3] je datova sada pouzita pro soutéz v analyze stran historic-
kych knih ICDAR2013 Competition on Historical Book Recognition. Datovou
sadu tvorfi historické knihy a obsahuje 200 neanotovanych a 6 anotovanych
stran, ukazka viz obrazek 3.4. Anotace je ve formatu PAGE. Datova sada
byla vytvorena v ramci projektu IMPACT.

HDLAC2011

HDLAC2011 [2] je datova sada pouzitd pro soutéz v analyze stran histo-
rickych dokumenti ICDAR2011 Historical Document Layout Analysis Com-
petition. Zde se jedna o datovou sadu pro rozvrzeni historickych dokument.
Obsahuje 100 neanotovanych a 6 anotovanych stran, ukazka viz obrazek 3.5.
Vétsina stran je opét tisténych. Anotace je ve formatu PAGE. Datova sada
byla vytvorena v ramci projektu IMPACT.
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Obrazek 3.4: Ukédzka strany dokumentu z datové sady HBR2013 [3]

Obrézek 3.5: Ukdzka strany dokumentu z datové sady HDLAC2011 [2]
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4 Priprava datové sady

Jelikoz se nepodarilo najit odpovidajici datovou sadu, kterd by byla za-
roven vhodné anotovana pro ucely této prace, byla pripravena vlastni datova
sada. Jako zdroj dat byly pouzity strany kronik z portalu Porta fontium [21].

4.1 Pozadavky na datovou sadu

Zakladnim pozadavkem na datovou sadu je, aby obsahovala obrazky
stran dokumentti s ruéné psanym textem a obrazky. V [1] zminuji t¥i hlavni
vlastnosti, které charakterizuji kvalitni datovou sadu jak z hlediska obsahu,
tak z hlediska pouzitelnosti. Jsou to:

1. realisticnost — datova sada musi obsahovat reprezentativni vzorek re-
alnych dat

2. detailnost — datova sada musi obsahovat detailni informace umoznujici
dikladné vyhodnoceni

3. flexibilni struktura — prochazeni datové sady by mélo byt snadné a mélo
by umoznovat vyhleddvani a vybér podskupin se specifickymi vlast-
nostmi

4.2 Pouzitelna data

Vzhledem k tomu, Ze je pozadoviana segmentace stran rukopisi, jsou
vhodnymi daty stranky z kronik Porta fontium. Vedoucim prace bylo po-
skytnuto 10 vyhovujicich stran ¢i dvojstran (déle jako stran) kronik z fary
Budétice a fary Petrovice u Susice (piiklad viz obrézek 3.1). Déle bylo po-
skytnuto celkem 199 stran z kronik Blovice, Chudenice a Hroznétin. Z téchto
kronik vSak obsahovalo obrazek pouze 8 stran a to z kroniky Blovice.

K dispozici bylo také 10 stran periodik (ukdzka viz obrazek 4.2), 10
stran adresaiu (ukézka viz obrazek 4.1) a 10 stran s fotografiemi a tisténymi
popisky. Tyto strany vSak obsahuji vyhradné tistény text a rozlozenim strany
neodpovidaji definovanym pozadavkim.

Z prostudovanych datovych sad (viz sekce 3.2) nebyly nalezeny strany
s rucné psanym textem a vétsina stran neni anotovana. Pti ruénim procha-
zeni bylo vytipovano 14 stran (ptiklady viz obrazky 3.3, 3.4 a 3.5), které by
rozvrzenim a stylem mohly odpovidat strandm z kronik.
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Celkem bylo z péti rtiznych kronik shromazdéno 18 stran obsahujicich
obrazky i text a velké mnozstvi stran obsahujicich pouze text bez obrazku.
Déle bylo shroméazdéno celkem 34 tisténych stran adresart, stran s fotogra-

fiemi a stran z prostudovanych datovych sad.
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Obrézek 4.1: Ukdzka strany adresare z portalu Porta fontium [21]
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Obrazek 4.2: Ukazka strany periodika z portalu Porta fontium [21]

4.3 Systém pro anotaci Aletheia

Aletheia [9] je systém pouzity pro anotaci stran dokumentu, ktery byl
castecné vyvinut v ramci projektu IMPACT a je dostupny na strankach Pat-
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tern Recognition & Image Analysis pro osobni a vyzkumné tcely. Hlavnim
cilem tohoto systému je efektivita, presnost, flexibilita a pouzitelnost. Umoz-
nuje anotovat regiony, radky textu, jednotliva slova ¢i pismena a spoustu
dalsiho. Poskytuje i automatické metody pro anotaci véetné rozpoznavani
znakil. Tyto automatické metody pracuji korektné pro moderni tisténé do-
kumenty. Pro starsi, rutné psané dokumenty (ukdzka viz obrazek 3.1) ne-
byly v dobé vypracovani této prace automatické metody pouzitelné a praci
neulehéily. Aletheia pracuje s formatem PAGE (viz sekce 4.4), do kterého
anotaci ukladé, pripadné ji cte.

Aletheia umoznuje presnou a detailni definici regiont, které jsou klicové
pro tuto praci. Podporuje jedenact typii regionti: text, obrazek, grafika, ¢ara
radky, graf, oddélovac, tabulka, matematika, Sum, ramecek a neznamy. Pro
nékteré typy existuji jesté podtypy znacici logickou funkei regionu. Pro tex-
tovy region je to odstavec, nadpis, ¢islo stranky apod. Mohou byt zadany
i dalsi doplnujici atributy regionu napr. jazyk, font a text pro textovy region.

4.3.1 Nastroje

Pro anotaci regiont nabizi Aletheia nékolik uzitecnych manudlnich a po-
loautomatickych nastroju, které praci zrychli a zpresni. Vétsina nastroju
vyzaduje binarizovany obrazek strany a vyuziva spojenych komponent.

Klicovym krokem pro néslednou praci je binarizace. Pro binarizaci je na
vybér mezi manualnim prahovanim, Otsu algoritmem, Sauvola algoritmem
a adaptivni binarizaci. Rozdil je v kvalité a predevsim v rychlosti binarizace.

Dalsim uziteénym néstrojem je odstranéni Sumu. Béhem binarizace star-
sich dokumenti vétsinou dojde v zavislosti na pouzitém algoritmu k vytvo-
feni vétsiho ¢i mensiho mnozstvi Sumu. Odstranéni Sumu probihd pomoci
spojenych komponent a ru¢né zadaného prahu. Pokud je spojena kompo-
nenta mensi nez zadany prah, je spojena komponenta z binarizovaného ob-
razu odstranéna. Dalsi moznosti je ru¢ni vybér spojenych komponent pred-
stavujicich Sum a jejich nasledné smazani.

Regiony je mozné oznacovat manudlné a to jako obdélnik nebo polygon.
Uzitecné nastroje pro urychleni a zpresnéni oznaceni regionu jsou To Coarse
Contour a To Fine Contour. To Coarse Contour je doporucen pro text.
Vysledné hranice regionu je hrubsi a obsahuje méné bodu. To Fine Con-
tour je vhodny napt. pro obrazky slozitych tvari. Je jemnéjsi, ale obsahuje
jsou volany nad vytvorenym regionem a pracuji na podobném principu. Na
zakladé zadanych parametri je region zmensovan dokud hranice regionu ne-
narazi na Cerny bod v binarizovaném obrazku. Pro tyto nastroje je tedy
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diilezita kvalitni binarizace bez Sumu. Dale je mozné regiony upravovat ma-
nualné vlozenim ¢i odstranénim bodu.

4.4 PAGE format

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<PcGts
xmlns="http://schema.primaresearch.org/.../2019-07-15"
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemalocation="...">
<Metadata>
<Creator>Baloun Josef</Creator>
<Created>2020-02-20T11:13:27</Created>
<LastChange>2020-02-20T11:51:37</LastChange>
</Metadata>
<Page
imageFilename="mesto-blovice-1837-1954_0860. jpg"
imageWidth="5777" imageHeight="4479">

<TextRegion id="r0" type="paragraph">
<Coords points="5462,91 5590,91 5590,179 5462,179"/>
<TextEquiv>
<Unicode></Unicode>
</TextEquiv>
</TextRegion>

<ImageRegion id="r1">
<Coords points="4802,3723 4832,2794 3577,2771 3546,3700"/>
</ImageRegion>
</Page>
</PcGts>

Obrazek 4.3: Priklad PAGE forméatu

PAGE (Page Analysis and Ground-truth Elements) format je dle [9] fle-
xibilni, rozsititelny a vyspély format, ktery umoznuje presnou a detailni
anotaci. PAGE format [20] je pouzivan v ramci projektu IMPACT a na me-
zindrodnich soutézich ICDAR (International Conference on Document Ana-
lysis and Recognition). Vyuziva jako zékladni technologii jazyk XML, ktery
umoznuje primou integraci a to nejen pro vyzkumné projekty. Existuje také
fada nastroju podporujicich PAGE forméat (napf. nastroje pro poloautoma-
tickou anotaci, vyhledavani, vyhodnoceni, prohlizeni atd.).

PAGE forméat umoznuje precizni popis jakéhokoliv elementu, ktery muize
byt nalezen na strankach dokumentu. V ramci stranky jsou vSechny elementy
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reprezentovany regionem urcitého typu. Nejbéznéjsi typy regionu jsou text,
obrazek, grafika, cara radky, graf, oddélovac, tabulka, matematika, Sum,
ramecek a neznamy. Textovy region je mozné dale délit na radky, jednotliva
slova ¢i znaky.

Region je popsan identifikatorem a souradnicemi polygonu, ktery repre-
zentuje hranici regionu. Kromé identifikatoru a souradnic, které nalezneme
v kazdém regionu, jsou dostupna dalsi specifickd metadata v zavislosti na
typu regionu. Textovy region muze obsahovat informace naptiklad o barvé
textu, barvé pozadi a specifikaci podtypu (nadpis, odstavec atd.). Jelikoz je
rozpoznavani textu hlavnim cilem analyzy dokumentt, je zde mozné ucho-
vavat textovy obsah pro vSechny textové elementy. Dale je zde podpora pro
specifikaci poradi ¢teni.

Priklad PAGE souboru je na obréazku 4.3. Kofenovy element PcGts obsa-
huje elementy Metadata a Page. Element Metadata obsahuje napf. autora,
datum a ¢as vytvoreni a dalsi idaje. Element Page obsahuje anotaci stranky.
Mezi jeho atributy je napr. ndzev souboru a rozméry obrazku. Element Page
obsahuje elementy regionti. Prvnim elementem je TextRegion, ktery pred-
stavuje textovy region, ktery je typu paragraph a jeho identifikdtor je rO.
Soutadnice regionu jsou definované elementem Coords. Pripadny text regi-
onu je definovany elementem TextEquiv. Dalsim elementem je ImageRegion
s identifikatorem ri1, ktery predstavuje region obrazku a je definovan opét
elementem Coords.

PAGE format si prosel ur¢itym vyvojem a existuje vice verzi, které se mo-
hou lisit napf. ve zptisobu ulozeni souradnic. Nicméné nazvy elementi, jejich
atributl a struktura je samovysvétlujici.

4.5 Postup anotace

Pro anotaci je pouzit nastroj Aletheia (viz sekce 4.3). Postup anotace
obrazku strany (pripadné dvojstrany) dokumentu provadény v této préci je
nasledujici:

1. vyplnéni metadat strany

e vyplnéni autora anotace

e pripadnd poznamka (napf. uprava jiz anotované strany)
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2. binarizace strany

e pro vétsinu pripadu pouzita rychla Otsu binarizace
e pri neuspéchu Otsu binarizace na problematickych stranach je
pouzita adaptivni binarizace

3. odstranéni Sumu po binarizaci

e redukce Sumu pomoci nastroje vyuzivajiciho spojené komponenty
a jejich prahovéni (viz sekce 4.3), préah volen pro kazdou stranu
individualné
e nasledné manualni vybér a mazani komponent predstavujicich
sum
4. oznacovani textu
e oznaceny regionu textu (¢isla stranek, poznamky, popisky fotogra-

fif a obrazku, odstavce apod.), v souvislém textu jsou anotovany
odstavce jako jeden region

e postup:
(a) manuélni oznaceni formou polygonu

(b) pouziti nastroje To Coarse Contour (viz sekce 4.3)

(¢) kontrola a pfipadnd manudlni editace regionu
5. oznacovani obrazku a ostatnich grafickych prvku (razitka apod.)

e postup pro priblizné obdélnikové tvary:
(a) manualni oznaceni formou polygonu

(b) kontrola a pfipadnd manudlni editace regionu

vvvvvv

(a) manuélni oznaceni formou polygonu
(b) pouziti nastroje To Fine Contour (viz sekce 4.3)

(¢) kontrola a pfipadnd manudlni editace regionu
6. nastaveni atributii regionti

e text nastaven jako TextRegion
e obrazek nastaven jako ImageRegion

e ostatni grafické prvky nastaveny jako GraphicRegion
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4.6 Vytvorena datova sada

Celkem bylo anotovano 58 obréazkii stran poskytnutych z portalu Porta
fontium [21]. Tyto obrazky zahrnuji 10 stran adresart, 10 stran s fotografiemi
a tisténymi popisky, 18 vyhovujicich stran kronik s obrazky a 20 stran kronik
obsahujicich pouze text. Déle bylo anotovano, pripadné upravena anotace
u 14 tisténych stran z prostudovanych datovych sad (viz sekce 3.2).

Do datové sady nebyly zahrnuty strany periodik. Divodem je jejich mo-
derni vzhled a jiné rozvrzeni stran, kdy je jako obrazek vlozena strana odlis-
ného dokumentu (viz obréazek 4.2). Tyto strany vSak obsahuji zna¢né mnoz-
stvi obrazkt. Vhodné obrazky (celkem 29) byly vyfiznuty pro dalsi zpraco-
vani.

Pozadavky na datovou sadu dle sekce 4.1 jsou povazovany za splnéné
diky vybéru vhodnych stran z péti kronik a detailni anotaci pro segmentaci
stran na text, obrazky a pozadi. Pouziti formdtu PAGE [20] pro anotaci
stran rozsifuje moznosti vyuziti této datové sady diky mnozstvi nastroju,
které praci s timto formatem podporuji.

Velikost strany obrazku v datové sadé je omezena na 1024 pixell, mensi
strana je v daném pomeéru puvodniho obrazku. Divodem je casova a hard-
warova narocnost pro pozdeéjsi zpracovani.

K danému obréazku je z PAGE souboru s anotaci vygenerovan PNG sou-
bor s pozadovanym vysledkem segmentace (angl. ground-truth). PNG soubor
ma stejné rozmeéry a obsahuje 3 kandly R, G a B, kde jsou ulozeny informace
pro segmentaci (viz obrazek 4.4). Kanal R predstavuje text na daném pixelu,
kanal G predstavuje obrazek ¢i graficky prvek na daném pixelu a kandl B
predstavuje pozadi na daném pixelu (doplnék R a G kandlu).

Obrazek 4.4: Ukéazka jedné dvojstrany z vytvorené datové sady: vlevo dvoj-

strana kroniky, vpravo ground-truth
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PNG soubor obsahuje hodnoty 0 a 255. Hodnota 0 znaci, ze dany pixel
nepatii do kategorie dané kandlem napr. se nejedna o text. Hodnota 255
znaci, ze dany pixel patii do kategorie dané kanalem napr. se jedna o text.
Dany pixel miize byt tedy zaroven text i obrazek, coz je vhodné napt. u ob-
razku ktery je popsan textem.

Datova sada je rozdélena na testovaci, trénovaci a validacni ¢asti, které
jsou pouzity k experimentiim pro zjisténi optimalnich parametri systému.
Protoze jsou data urc¢end pro trénovaci mnozinu riuznoroda (strany bez ob-
razku, samostatné obrazky, rukopisné a tisténé strany dokumentil), je cle-
néni trénovaci mnoziny podrobnéjsi. Struktura datové sady je podle slozek
nasledujici:

o test

— testovaci ¢ast dat

— 8 stran kronik s obrazky

valid

— validacni ¢ast dat

— 4 strany kronik s obrazky
e train

— trénovaci ¢ast dat

— 6 stran kronik s obrazky
e train_imgs

— trénovaci ¢ast dat

— 29 obréazku vytiznutych z periodik
e train_ printed

— trénovaci ¢ast dat

— 34 stran s tisténym textem z rtiznych zdroji

train_ text

— trénovaci ¢ast dat

— 20 stran kronik bez obrazku
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5 Prototyp systému pro
segmentaci stran

Na zakladé prostudované literatury je navrzen prototyp systému pro seg-
mentaci stran. Zakladem systému je plné konvolu¢ni neuronova sit. Plné
konvolucni sité jsou zvoleny, protoze na problému segmentace historickych
dokumentti dosahuji nejlepsich vysledkt z prostudovanych metod.

K problému segmentace je pristupovano jako k pixel-labeling problému,
kde mtze byt jeden pixel zarazen do vice ttid, protoze se predpokladé pre-
kryvajici se rozvrzeni strany. Tato volba vychazi i z vlastnosti datové sady,
kde je na stranach dokumenti mozné nalézt fotografie, které jsou popsané
textem. Pro tento pripad je pozadovano, aby byl pixel klasifikovan zaroven
jako obrazek i text. Pro experimenty je vyuzita vytvorend datova sada (viz
sekce 4.6).

5.1 Architektura sité

Architektura sité je inspirovana sitémi U-Net [23] a FCN [25]. Sit FCN
se 1lisi od U-Net hlavné v tom, Ze neobsahuje tzv. skip-connections, které
povazuji autori za zbytecné pro segmentaci stran. Diky tomu ale mize mit
sit FCN problém v podobé nutného kompromisu mezi presnosti a kontextem
(viz sekce 2.2.3). Pokud jsou skip-connections opravdu zbytecné, lze pred-
pokladat, Ze je natrénovana sit bude ignorovat. Z tohoto divodu vychézi
architektura sité predevsim z U-Net.

Sit je tvorena dle obrazku 5.1 kontrakéni (vlevo) a expanzivni (vpravo)
casti. Vstupem sité je obrazek ve stupnich sedi. Na obrazku 5.1 je zobra-
zen nejmensi pozadovany rozmér vstupu 48 x48 pixelti. Rozmeér je volen tak,
aby v nejnizsim konvolu¢nim bloku byl rozmér alespon 3x3. Dalsi poza-
davek na rozmér sité je, aby byl délitelny 16. Pozadavek plyne z pouziti
max-poolingovych a upsamplingovych vrstev. Pro max-poolingovou vrstvu
musi byt vzdy vstupni rozmér délitelny dvéma, jinak dojde pti nésledném
upsamplingu k nekonzistenci rozmeéru a nasledné chybé. Jelikoz jsou pouzity
¢tyTi max-poolingové vrstvy plyne délitelnost 16 ze sekvence 16,8,4,2,1.
Validni rozmeéry pro vstup sité jsou tedy dle vzorce 5.1.

=48 +7 -16,kdei =0,1,2,...,00 (5.1)
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Obrazek 5.1: Architektura sité (piiklad pro nejmensi pozadovany vstup
48x48): Box predstavuje vicekanalovou mapu priznaki. Rozmér je znacen
na levé strané boxu a pocet kanali je znacen nad boxem.

Za vstupem néasleduje kontrakéni cast, ktera se sklada z konvoluc¢nich
blokti nasledovanych 2x2 max-poolingovou vrstvou. Konvoluc¢ni bloky jsou
slozeny ze dvou konvolucénich vrstev s ReLLU aktivac¢ni funkei, filtry velikosti
3x3 a je zde pouzit padding. Prvni konvoluéni vrstva mé 32 filtrti a po kazdé
max-poolingové vrstveé je jejich pocet zdvojnasoben.

Na kontrakéni ¢ast navazuje expanzivni c¢ast, kterd je tvorena konvoluc-
nimi bloky nésledovanymi 2x2 upsamplingovou vrstvou. Po kazdé upsam-
plingové vrstvé je pocet filtri v konvoluc¢nich vrstvach zmensen na polovinu.
Vystup upsamplingové vrstvy je spojen s vystupem konvolu¢niho bloku pted-
chozi arovné kontrakéni ¢asti. Tyto hodnoty jsou vstupem dalsiho konvoluc-
niho bloku.
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Posledni vrstvou sité je konvoluc¢ni vrstva s aktivacni funkei sigmoid. Veli-
kost filtru je 1x1 a pocet filtri odpovida poctu tiid (text, obrazek a pozadi).
Vstupem vrstvy jsou natrénované priznaky, které jsou prevedeny na vystup.
Vystupem je predikce celého vstupniho obrazku, kde jednotlivé kandaly od-
povidaji predikci pro konkrétni t¥idu. Diky pouziti sigmoid aktivac¢ni funkce
je kazda trida klasifikovana zvlast a je tedy mozné, aby byl pixel klasifikovan
naprt. jako text a obrazek zaroven.

Ve fazi trénovani jsou vyuzity dropoutové vrstvy s parametrem p = 0,2
(pravdépodobnost 20 %, Ze je neuron deaktivovan). Dropoutova vrstva je
vzdy mezi dvéma konvoluénimi vrstvami, které tvori konvoluéni blok.

Sdileni parametrii v rdmeci konvoluéni vrstvy vede k vyhodné vlastnosti
plné konvolu¢nich neuronovych siti, které umoznuji na vstup sité privést
obrazek s témér libovolnymi rozméry. Pti volbé rozméri je ale diilezité brat
ohled na hardwarovou naroc¢nost a spliiovat podminky dané architekturou.

5.2 Nacteni vstupniho obrazku

Vzhledem k vlastnostem plné konvoluéni neuronové sité neni nutné spe-
cifikovat konstantni vstupni rozmér. Je vsak vhodné, aby rozmér odpovidal
rozmérim pouzivanym béhem trénovani sité (viz sekce 5.5). Toho je docileno
stanovenim maximalniho rozméru pro vstup sité. Vétsi rozmér obrazku je
preveden na stanoveny maximalni rozmér a druhy rozmér obrazku je dopoc-
ten v odpovidajicim poméru (viz obrazek 5.2).

Po zmenseni obrazku muze nastat situace, ze rozméry neodpovidaji poza-
davkim na vstup sité (viz sekce 5.1). To lze Tesit doplnénim okraju (padding)
nebo zvétsenim ¢i zmensenim tak, aby vysledné rozméry odpovidaly vzorci
5.1.

Béhem vyhodnoceni vysledkt pro jiz natrénovanou sit jsou oba pristupy
srovnhatelné a dosahuji podobné tuspésnosti. Nacitani obrazkt ve fazi tréno-
vani je problematictéjsi (viz sekce 5.5.3) a jsou zde patrné rozdily v dspés-
nosti. Vyuziti paddingu zpiisobuje problematickou segmentaci a klasifikaci
napt. ¢ernych ploch v obrazcich. Proto je fesena tprava rozméra pro vstup
sité zmensenim ¢i zvétSenim stejné jako pfi trénovani, neni-li feceno jinak
(jiné postupy viz sekce 5.5.3).

5.3 Postup segmentace vstupniho obrazku

Postup zpracovani (viz obrazek 5.2) zacind nactenim vstupniho obrazku
ve stupnich Sedi a dpravou jeho rozmeéra pro vstup sité dle sekce 5.2. Néasle-
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Obrézek 5.2: Postup vyhodnoceni prototypem: Vstupni obrazek je zmensen
(box kolem zmenseného obrazku predstavuje maximélni rozmér pro vstup
sité) a zpracovan ve vystup, ktery je nasledné zvétsen na puvodni rozméry
obrazku.

duje predikce segmentace pomoci natrénované sité zalozené na U-Net (viz
sekce 5.1). Vystup sité tvori hodnoty posledni vrstvy s aktivaéni funkei sig-
moid. Tim se pro kazdou pozadovanou ttidu ziskda maska se stejnymi roz-
meéry jako rozmeéry vstupu sité. Tyto masky se nejdiive zvétsi na pavodni
rozmeéry obrazku a nasledné jsou prahovany hodnotou 0,5. Vysledkem seg-
mentace jsou binarni masky pro jednotlivé t¥idy, jejichz rozméry odpovidaji
puvodnimu obrazku.

5.4 Vyhodnoceni aspésnosti

Pro vyhodnoceni tispésnosti jsou zpracovavany jednotlivé obrazky s je-
jich ground-truth. Pro vstupni obrazek je ziskana predikce segmentace podle
sekce 5.3. Nasledné se porovnava ground-truth s vysledky predikce v pivodni
velikosti. Porovnava se vzdy po jednotlivych tfidach, napt. je nejprve zvlast
vyhodnocena uspésnost pro text, poté je vyhodnocena pro obrazek a tak
dale. Pro jeden obrézek a pro konkrétni metriku (viz sekce 5.4.1) jsou spoé-
teny celkem Ctyti hodnoty — pro tiidy text, obrazek, pozadi a jejich prameér.

Postup vyhodnoceni na testovaci nebo valida¢ni sadé dat je podobny.
Nejprve jsou zpracovany jednotlivé obrazky dané sady vyse popsanym postu-
pem. Poté jsou vysledky pro jednotlivé obrazky zprumeérovany v ramci kon-
krétni metriky a tiidy. Napf. je primérovana hodnota pro accuracy u t¥idy
text pres vSechny obrazky dané sady.

5.4.1 Pouzité metriky

Aby bylo mozné prototyp systému objektivné vyhodnotit, je nutné zvo-
lit vhodné metriky. Protoze je k tloze pristupovano jako k pixel-labeling
problému, je mozné aplikovat pixelové zalozené pristupy. Jelikoz je kazdy
pixel klasifikovan zda patii do dané t¥idy (0 — nepatii do tfidy, 1 — patii do
tfidy), je mozné vyuzit napt. metrik pouzivanych pro vyhodnoceni tspés-
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nosti binarni klasifikace. V pracich [8, 18, 25] jsou popsany tpravy metrik
pro accuracy, precision, recall a F1 score pro nasi ulohu. Dalsimi moznostmi
jsou Intersection over Union a Foreground Pixel Accuracy. V této praci jsou
vyhodnoceny vsechny metriky, protoze mohou mit jinou vypovidaci schop-
nost.

Pro vypocet je pozadovan predikovany vystup a spravny vystup (ground-
truth) pro konkrétni t¥idu napft. text. Vyhodnoceni probihd porovnavanim
predikce s ground-truth na drovni pixelt. Pti vyhodnoceni mohou pro pixel
nastat ¢tyti pripady:

e TP (True Positive) — pixel je spravné predikovan jako 1
e TN (True Negative) — pixel je spravné predikovan jako 0
e FP (False Positive) — pixel je chybné predikovan jako 1
e FN (False Negative) — pixel je chybné predikovan jako 0
Pro vypocet dale popsanych metrik predstavuji TP, TN, FP a FN pocet

pixelli patricich do dané mnoziny.

Accuracy pocita zastoupeni spravnych predikei dle vzorce 5.2. Jde vlastné
o podil spravnych predikci se vSemi predikcemi. Vysledek je mozné chapat
jako pravdépodobnost, ze dany pixel bude spravné klasifikovan. Nejlepsi hod-
nota je 1. Ta je dosazena v pripadé, ze je kazdy pixel predikovan spravné.
Naopak pti chybné predikci vSech pixelti je dosazeno nejhorsi hodnoty 0.

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy = (5.2)

Precision predstavuje presnost a hodnota je pocitana dle vzorce 5.3. Lze
ji chéapat jako pravdépodobnost, Ze je pixel predikovany jako 1 predikovan
spravné. Hodnoty se pohybuji v rozmezi jako u accuracy. Je dobré si uvédo-
mit, Ze napt. pri predikci jediného pixelu jako 1 a ostatnich jako 0 je mozné
dosdhnout precision = Tlm =1.

TP

TP+ FP (5-3)

precision =

Recall predstavuje tplnost a hodnota je spoctena dle vzorce 5.4 a je mozné
ji chapat jako pravdépodobnost, zZe je pixel oznaceny v ground-truth jako 1
predikovany spravné. Hodnoty se opét pohybuji od 0 do 1. Muze nastat
pripad, ze budou predikovany vsechny pixely jako 1, potom bude vysledny

recall = = = 1.

33



TP
recall = T T EN (5:4)

F1 score predstavuje harmonicky primeér precision a recall. Hodnota F1
score je spoctena podle vzorce 5.5. Protoze pro nékteré ptipady u preci-
sion a recall mohou byt vypoctené hodnoty zavadéjici, je vhodné uvazovat
zaroven obé tyto metriky. Hodnoty jsou opét v rozmezi od 0 do 1.

precision - recall

F1 score =2 - (5.5)

precision + recall

Intersection over Union (déle jako IoU) lze nalézt také pod pojmy jako
Jaccard index nebo Jaccard similarity coefficient. IoU je vyuzivano pro po-
rovnani podobnosti mnozin (viz vzorec 5.6). Toho lze vyuzit, je-li na vystup
nahliZzeno jako na mnozinu. Potom je zddouci, aby si predikovana A a spravna
B mnozina byly co nejvice podobné (viz obrézek 5.3). Pixelové zalozend mo-

ANB

[OUiAUB (5.6)
r

o - B

Obrézek 5.3: Vizualizace Intersection over Union

difikace je spoctena dle vzorce 5.7 a je podobna accuracy s tim rozdilem,
ze se neberou v uvahu True Negatives. Stejné jako v predchozich pripadech
se hodnoty pohybuji od 0 do 1.

TP

TolU —
U= TP T FPLEN

(5.7)

Foreground Pixel Accuracy (dale jako FgPA) je prezentovina v [25]
a vychéazi z myslenky prezentované na obrazku 5.4, kde je uvazovan vysle-
dek segmentace pouze pro popredi. Vypocet FgPA [25] je prakticky vypocet
accuracy nad mnozinou pixel poptedi. Je pocitan dle vzorce 5.8, kde je pro
pixel na pozici x definovano ¢, a b,:

e 0,
— hodnota 1 — souhlasi predikce s ground-truth

— hodnota 0 — v ostatnich pripadech
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o b,

— hodnota 1 — pixel na pozici x je pixel popredi

— hodnota 0 — v ostatnich pripadech

-;

Obrazek 5.4: Myslenka Foreground Pixel Accuracy: Dulezita je segmentace
poptedi. [25]

Pro vypocet FgPA je vSak nutné zjistit pixely popredi a k tomu uz muze byt
potieba i feseni segmentace. Pro feseni problému rozliseni poptedi od pozadi
je v této diplomové praci pouzita adaptivni binarizace navrzend pro doku-
menty [24]. Tim je zajiSténa vérnd aproximace poptredi a neni nutné pro
kazdy obrazek manualné vytvaret dalsi informace o pixelech popredi. FgPA
nabyva hodnot od 0 do 1 a v ramci prace je vyhodnoceno pro vsechny tiidy.
Otéazkou je, nakolik relevantni je napf. pro pozadi tGspésnost na pixelech
popredi.

FgPA= =22 "%
g >, b

(5.8)

5.5 Optimalizace parametra systému

Stézejnim bodem pro vyslednou funkénost systému je tispésné natréno-
vani sité, které je ovlivnéno velkym mmnozstvim nastavitelnych parametri
a také zvolenymi moznostmi pro jednotlivé ¢asti systému jako napi. nacteni
vstupu sité, trénovani na celych stranach nebo pouze na jejich c¢astech, roz-
siteni trénovaci mnoziny, vyuziti vahovani chybové funkce.

Vsechny ¢asti systému je nutné zvolit tak, aby bylo dosazeno co nejlepsich
vysledkil. BohuZel névod k feSeni neexistuje. ReSeni je proto zalozeno na
heuristice a experimentech, pro které je dulezité zvolit vhodnou metriku pro
porovnavani jednotlivych modelii.

5.5.1 Volba chybové funkce a jeji optimalizace

Za chybovou funkci (angl. loss function) je zvolena Binary Cross-Entropy
loss [13] (také jako Sigmoid Cross-Entropy loss), protoze je v posledni vrstvé
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pouzita aktivacni funkce sigmoid a zaroven se v praci jednd vlastné o binarni
klasifikaci, kde je pixel predikovan jako patii/nepatii do dané tiidy. Vypocet
vychazi ze vzorce 5.9, kde p je predikce a y je spravna hodnota z ground-
truth pro odpovidajici tfidu daného pixelu.

N
loss = —]1[ . Zyi “log(p;) + (1 — ;) - log(1 — p;) (5.9)
i=1

Optimalizace chybové funkce je zajisténa iterativni dpravou vah pomoci
algoritmu Adam [7], ktery je doporucovan v [11]. Parametry jsou pone-
chany vychozi, protoze souhlasi s doporuc¢ovanymi [7, 11]. Adam je adap-
tivni algoritmus, ktery uchovava rychlost uc¢eni pro kazdy parametr (véhu)
sité a tyto rychlosti upravuje podle vyvoje trénovani. Mezi hlavni vyhody
patii vypocetni efektivita, malé paméfové naroky a nizka potieba lazeni
hyper-parametri algoritmu. V porovnani s ostatnimi lze Adam povazovat

za efektivni, protoze dosahuje velice dobrych vysledkt a rychleji.

5.5.2 Stanoveni doby trénovani

Vhodna délka trénovani je dilezita pro dosazeni dobrych vysledkt a zaro-
ven zamezeni pretrénovani sité. Protoze neni znamo, jaka je optimalni délka
trénovani této sité na danych datech s konkrétnimi parametry, je vyuzito
techniky early stopping. Early stopping je technika, pouzivana pro ukonceni
tréninku, pokud se dale nezlepsuje monitorovand metrika.

Zde se objevuje problém, jakou metriku zvolit. Moznosti by bylo vy-
tvoreni slozené metriky z vdhovanych metrik prezentovanych v sekci 5.4.1,
ale otazkou je, jaké vahy zvolit. Na druhou stranu je v [18] zminéna metrika
IoU (viz sekce 5.4.1) jako vhodna pro segmentaci. loU porovnava podobnost
mnozin a v urc¢itém smyslu vlastné predstavuje vizualni podobnost. Zaro-
ven v ramci experimenti méla subjektivné nejvétsi vypovidaci schopnost
o kvalité segmentace. Proto je jako monitorovana metrika zvolena loU.

Béhem trénovani je po kazdé epose vyhodnocena metrika IoU na vali-
dacni sadé (viz IoU V na obrazcich 5.5, 5.6 a 5.8). Pokud se tato metrika
nezlepsuje po dobu alespon 30 epoch (v pfipadé mensi mnoziny trénovacich
dat az 60 epoch) je trénovani ukonceno. Béhem trénovani jsou vahy ukla-
dany a pro vyhodnoceni jsou pouzity ty s nejlepsi dosazenou hodnotou loU
na validac¢ni sadé.
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5.5.3 Analyza mozZnosti nac¢itani

Pro vyhodnoceni je nutné obrazek nejprve zmensit pro vstup sité. Divo-
dem jsou casové a hardwarové naroky. Navic je pravdépodobné, Ze rozliseni
obrazku stran presahujici napt. 5000 x 4000 pixeli je zbytecné vysoké pro seg-
mentaci na text, obrazky a pozadi. Za dostatecné lze predpokladat rozliseni
260x 390 pixeli pouzivané pro vstup sité FCN [25] (viz sekce 2.2.4). Dal$im
divodem je riznorodost rozliseni, kterd muize vést k situacim, kdy je stejné
pismeno jednou vysoké 200 pixeld a podruhé napt. 20 pixeli. To muze zpi-
sobit problémy béhem trénovani i testovani (vyhodnoceni tispésnosti) sité.
Upravou rozméri lze tedy docilit i ¢asteéného sjednoceni napf. velikosti pis-
men. Kvili hardwarovym narokim je pro pouzitou grafickou kartu NVIDIA
GeForce GTX 770 a zvolenou architekturu na zakladé experiment stano-
veno 512x512 pixeli jako horni omezeni vstupu (a zaroven vystupu) pro
fazi trénovani.

Padding

Prvni moznosti nac¢itani vstupu je zmenseni obrazku tak, aby odpovidal
danému limitu. Nasledné lze doplnit prazdna mista bezvyznamovymi nulami
(padding). Stejnym zpusobem je upraveno i ground-truth. Takto upraveny
obrazek i ground-truth je mozné vyhodnotit celé najednou. Pribéh trénovani

accuracy IoU loss
accuracy V IoUV loss V
1.0 ———

9 i

0.8

0.6

0.4

0.2

N
0.0 T T

T T T
0 50 100 150 200 250
Pocet epoch

Obréazek 5.5: Pribéh trénovani s vyuzitim metody padding pro nacitani
vstupu: hodnoty po jednotlivych epochach pro accuracy, IoU a chybovou
funkei (loss) na trénovaci a valida¢ni (oznacené V) Casti
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je zobrazen na obrazku 5.5 a dosazené vysledky jsou rozepsany v tabulce 5.1.
S touto moznosti byly provadény prvni experimenty, kde se vSak ukazalo,
ze vzhledem k vypliovani prazdnych mist ¢ernou barvou miize u nékterych

obrazkl dochazet k chybné segmentaci ¢ernych ploch.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.946 0.941 0.914 | 0.927 0.865 | 0.989
Obrazky | 0.971 0.804 0.879 | 0.834 0.721 | 0.904
Pozadi | 0.920 0.909 0.942 | 0.925 0.860 | 0.899
Pramér | 0.946 0.885 0.912 | 0.895 0.815 | 0.931

Tabulka 5.1: Dosazené vysledky na validac¢ni sadé s vyuzitim metody padding
pro nac¢itani vstupu

Crop

Dalsim fesenim je vyuziti vlastnosti sdilenych parametrii konvoluc¢nich
vrstev a trénovat sif pouze na ¢astech stran. Tim se lze vyhnout dopliovani
prazdnych mist a s tim spojenym problémim. Vstupni obrazek je nejprve
nacten v puvodnim rozliSeni (sjednocend maximalni mozné velikost datové
sady je 1024 x1024 pixelt). Z nacteného obrazku je nasledné vytiznuta (crop)
oblast 512x512 pixelti. Stejnym zptsobem je vyriznuta odpovidajici oblast

accuracy IoU loss
accuracy V IoU V loss V
1.0
ANFOLS RNV T\
0.8 1 r
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Obrézek 5.6: Pribéh trénovani s vyuzitim metody crop pro nacitani vstupu:
hodnoty po jednotlivych epochach pro accuracy, IoU a chybovou funkci

Pocet epoch

(loss) na trénovaci a validacni (oznacené V) Casti
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v ground-truth. Ackoliv jsou pro fazi trénovani (prubé¢h viz obrézek 5.6)
pouzity oblasti s rozméry 512x512 pixeld, je mozné nasledné predikovat celé
obrazky v pivodnim rozliseni 1024 x1024 pixelti, protoze konvoluéni vrstva
parametry sdili a ty jsou zaroven natrénované na strany s timto rozlisenim.

(a) (b) () (d)
Obrazek 5.7: Priklady predikce: vstupni obrazek (a), ground-truth (b), pre-

dikce s vyuzitim metody crop (c), predikce s vyuzitim metody padding (d)
a predikce s vyuzitim metody resize (e)

Béhem trénovani vsak mohou nastat situace, kdy je vyriznuta napiiklad
oblast, ktera neobsahuje obrazky nebo text. Potom mohou byt vahy upra-
veny nevhodné. Dalsim problémem muze byt vyuziti paddingu u konvoluc-
nich vrstev v architektute sité (viz 5.1). Zpusob trénovani u metody crop je
totiz podobny tzv. overlap-tile strategy (viz obrazek 2.15), kde se padding
nepouziva. Pro predikci celych stran je ale padding povazovan za vhodny.
Prvni diivod je stejnéd velikost vystupu. Druhy skryty divod je, Ze padding
muze poskytovat informaci o kontextu ve smyslu pozice u okraje stranky.
Diky tomu je mozné s vétsi pravdépodobnosti predikovat pixel na okraji
stranky naprt. jako pozadi. V pripadé crop miize byt béhem trénovani toto
chovani potlaceno, ¢imz je mozné vysvétlit horsi vysledky (viz tabulka 5.2)
a velkou chybovost pfi okrajich stranky (viz obrazek 5.7.c).

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.947 0.940 0.916 | 0.927 0.866 | 0.985
Obrazky | 0.948 0.646 0.899 | 0.729 0.593 | 0.865
Pozadi | 0.899 0.934 0.871 | 0.900 0.819 | 0.848
Prameér | 0.931 0.840 0.895 | 0.852 0.759 | 0.899

Tabulka 5.2: Dosazené vysledky na valida¢ni sadé s vyuzitim metody crop
pro nacitani vstupu

Resize

Dalsi moznosti nac¢itani vstupu je podobné jako u metody padding zmen-
seni obrazku tak, aby odpovidal danému limitu. Pro splnéni podminek da-
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Obrézek 5.8: Pribéh trénovani s vyuzitim metody resize pro nacitani vstupu:
hodnoty po jednotlivych epochach pro accuracy, IoU a chybovou funkci
(loss) na trénovaci a validacni (oznacené V') ¢asti

nych architekturou sité je upraveno rozliseni obrazku. Vypocet rozliseni pro
vstup sité se sklada ze dvou krokii:

1. uprava rozliseni — rozliseni delsi strany obrazku je zmenseno na horni
limit 512 pixeld a rozliseni druhé strany obrazku je zmenseno v odpo-
vidajicim pomeéru

2. korekce rozliseni — rozliseni je upraveno tak, aby splnovalo pozadavky
dané architekturou dle vzorce 5.1 v sekci 5.1 — v tomto kroku je mozna
mirnéd deformace obrazku, ale maximélni mozna zména rozméru je
pouze 8 pixela

Po vypoctu pozadovaného rozliseni jsou obrazek i ground-truth na toto roz-
liSeni prevedeny.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.942 0.934 0.909 | 0.921 0.855 | 0.982
Obrazky | 0.985 0.884 0.931 | 0.903 0.827 | 0.985
Pozadi | 0.934 0.936 0.939 | 0.937 0.882 | 0.989
Prameér | 0.953 0.918 0.926 | 0.920 0.855 | 0.985

Tabulka 5.3: Dosazené vysledky na validacni sadé s vyuzitim metody resize
pro nac¢itani vstupu
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Béhem trénovani (prubéh viz obrazek 5.8) jsou na vstup privadény ob-
razky s rtiznym rozlisSenim. Tim je umoznéna predikce celé strany a lze vy-
uzit informaci poskytovanych diky paddingu v konvoluc¢nich vrstvach. Na
obrazku 5.7 je patrny Sum na okraji stran u predchozich metod. Metoda re-
size tento problém eliminuje. Déale neni nutné rozméry doplnovat konkrétni
hodnotou a nevznikaji s tim souvisejici problémy.

Na zdkladé vlastnosti a vysledki (viz tabulka 5.3) se jako nejvhodnéjsi
varianta ukézalo TeSeni zalozené na zméné rozliseni vstupniho obrazku (re-
size).

5.5.4 Moznosti augmentace trénovacich dat

Augmentace dat je technika slouzici k rozsiteni trénovacich dat z jiz do-
stupnych dat. Pro dobrou vykonnost je klicové mit dostatecné velkou dato-
vou sadu. Datové sady napt. pro klasifikaci obrazki bézné obsahuji stovky
vzoru. Zde vsak mame v trénovaci sadé k dispozici pouze Sest obrazkt stran
kronik s obrazky. Vzhledem k nizkému poctu obrazk v trénovaci sadé je
augmentace vhodné pro rozsiteni trénovaci mnoziny.

Z prubéhu trénovani na obrazku 5.8 je navic patrné, ze ackoliv se chybova
funkce (loss) na trénovaci sadé zmensuje, na validacni sadé se naopak zvét-
suje. Jednd se ziejmé o pretrénovani sité. Vedle vyuziti dropoutové vrstvy je
augmentace dalsi moznosti jak pretrénovani sité zabranit, nebo ho alespon
redukovat.

U béznych obrazkii se pro augmentaci pouziva napt. posun, rotace, zr-
cadleni a vytezy. Pro obrazky stran dokumentt vSak nemusi byt vsechny
moznosti vhodné. Napt. zrcadleni nemusi byt vhodné vzhledem k ¢itelnosti
textu.

Obrazek 5.9: Vizualizace vysledku augmentace
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Pro augmentaci je vyuzita knihovna Augmentor [6]. Nastaveni je voleno
tak, aby z vysledku augmentace bylo stale patrné, Ze se jedna a stranu doku-
mentu. Na zakladé provedenych experimentii a vizualni kontroly jsou pouzity
metody random__distortion, skew a rotate. Kde metoda random__distortion
provadi ndhodné elastické zkresleni fizené mtizkou a magnitudou. Metoda
skew provadi nahodné zkoseni pomoci perspektivni transformace obrazku.
Metoda rotate je pouzita k nahodnému otoceni obrazku v daném rozmezi.
Po velkém mnozstvi experimenti s knihovnou jsou parametry zvoleny na-
sledovné:

e random distortion:

— probability=0.8 — pravdépodobnost aplikovani
— grid_ width=8 — mrizka 8x8
— grid_ height=8 — mftizka 8x8

— magnitude=(minsize // 100) — predstavuje silu zkresleni a je spoc-
tena celoc¢iselnym délenim na zakladé mensiho rozméru obrazku,
aby byl vizudlné podobny vystup pro rtzné velké obrazky béhem
experimentovani

o skew:

— probability=0.4 — pravdépodobnost aplikovani

— magnitude=0.18 — hodnota pro maximéalni zkoseni
e rotate:

— probability=0.9 — pravdépodobnost aplikovani
— max_ left_rotation=5 — maximum pro levou rotaci je 5 stupni

— max_ right_rotation=>5 — maximum pro pravou rotaci je 5 stupnu

Vysledek s timto nastavenim je naznacen na obrazku 5.9. Augmentace
je provadéna az béhem faze trénovani, kdy jsou data prubézné nacitana
odpovidajicim zptsobem jako pii pouziti metody resize v sekci 5.5.3. Béhem
tohoto procesu je stejny postup augmentace aplikovan na obrazek i ground-
truth zaroven.

Z prubchu trénovani bez augmentace (viz obrazek 5.8) a s augmentaci
(viz obrézek 5.10) je patrné, ze pii trénovani s augmentaci nedochdzi k tak
velkému odchyleni chybové funkce na valida¢ni a trénovaci sadé. Na zakladé
vysledku (viz tabulka 5.4) 1ze pozorovat mirné zlepsSeni.
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Obrézek 5.10: Pribéh trénovani s vyuzitim augmentace trénovaci sady: hod-
noty po jednotlivych epochich pro accuracy, IoU a chybovou funkci (loss)
na trénovaci a validaéni (oznacené V') éasti

Na druhou stranu je zde vétsi mnozstvi chyb u okraju stranky, které jsou
pravdépodobné zptuisobené augmentaci. Diky augmentaci se pfi trénovani
objevuji vzory, kde je text ¢i obrazek primo u okraje vstupu sité. To muze
zpusobovat podobné problémy jako u crop v sekci 5.5.3.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.944 0.927 0.924 | 0.924 0.862 | 0.980
Obrazky | 0.986 0.926 0.920 | 0.922 0.856 | 0.986
Pozadi | 0.935 0.943 0.936 | 0.939 0.885 | 0.985
Pramér | 0.955 0.932 0.927 | 0.928 0.867 | 0.984

Tabulka 5.4: Dosazené vysledky na validacni sadé s vyuzitim augmentace
trénovaci sady

5.5.5 Moznosti automatické tvorby novych trénova-
cich dat

Dalsi moznost rozsiteni vhodnych trénovacich dat spociva ve vyuziti stran

kronik obsahujicich pouze text. Tyto strany je mozné rozsitit o dostupné

obrazky ziskané v ramci pripravy datové sady (viz sekce 4.6). Tvorba novych
trénovacich dat je znazornéna na obrazku 5.11 a postup je nasledujici:
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1. nacteni obrazku a ground-truth zptisobem odpovidajicim metodé re-
size v sekci 5.5.3

2. nahodné volba poctu vkladanych obrazkt v rozmezi od jednoho do tti

3. vlozeni obrazk a iprava ground-truth, kde postup pro kazdy vkladany
obrazek je nasledujici:
(a) ndhodna volba obrazku pro vlozeni

(b) ndhodné zména rozliseni vkladaného obrazku tak, aby jeho vétsi
roZmer:

e nepresahoval 60 % mensiho rozméru obrazku stranky

e byl vétsi nez 20 % menstho rozméru obrazku stranky, pokud
to jeho originalni rozliSeni umoznuje
(¢) ndhodna volba umisténi oblasti pro vloZeni obrazku, ktera je ale-
spon 8 pixelil od okraje obrazku stranky
(d) vlozeni obrazku na zvolenou oblast stranky
(e) tprava zvolené oblasti v ground-truth

Tento postup je podobné jako u augmentace pouzit az béhem faze trénovani,
kdy jsou data nacitana pribézné.

Obréazek 5.11: Vizualizace tvorby novych trénovacich dat

U pribéhu trénovani (viz obrazek 5.12) je docileno podobného efektu jako
s augmentaci. Nedochazi tedy k néartstu chybové funkce na valida¢ni sadé
v dobé, kdy je na trénovaci sadé chyba snizovana. V porovnani s predchozimi
moznostmi je dosazeno nejlepsich vysledku (viz tabulka 5.5).
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Obréazek 5.12: Pribéh trénovani s vyuzitim vytvareni novych trénovacich
dat: hodnoty po jednotlivych epochéach pro accuracy, IoU a chybovou funkci
(loss) na trénovaci a validacni (oznacené V') ¢asti

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.950 0.943 0.923 | 0.932 0.875 | 0.991
Obrazky | 0.990 0.932 0.956 | 0.943 0.893 | 0.994
Pozadi | 0.943 0.946 0.948 | 0.946 0.899 | 0.991
Prameér | 0.961 0.940 0.943 | 0.940 0.889 | 0.992

Tabulka 5.5: Dosazené vysledky na valida¢ni sadé s vyuzitim vytvareni no-
vych trénovacich dat

5.5.6 Rozsireni o tiSténa data

Dalsi experiment spociva v rozsiteni trénovaci mnoziny o stranky doku-
mentu s tisténym textem, které jsou soucasti pripravené datové sady (viz
sekce 4.6).

Pribéh trénovani (viz obrézek 5.13) vykazuje vykyvy v prubéhu epoch
a oproti predchozim ptipadim je pomérné nestaly. Divodem miuze byt velka
ruznorodost trénovacich dat. Ackoliv tvori trénovaci mnozinu z velké ¢asti
data odlisnad (viz napr. obrazky 3.3 a 4.1) od dat validacnich, jsou dosa-
zené vysledky prezentované v tabulce 5.6 velmi dobré, ale oproti predchozim
pripadtim se v predikcich objevuje vétsi mnozstvi Sumu.
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Obrézek 5.13: Priubéh trénovani s rozsitenim trénovacich dat o strany s tis-
ténym textem: hodnoty po jednotlivych epochéach pro accuracy, IoU a chy-
bovou funkei (loss) na trénovaci a validaéni (oznacené V') éasti

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA

Text 0.943 0.944 0.898 | 0.919 0.854 | 0.986
Obrazky | 0.988 0.962 0.903 | 0.930 0.870 | 0.990
Pozadi | 0.936 0.921 0.963 | 0.941 0.889 | 0.988

Prameér | 0.955 0.942 0.921 | 0.930 0.871 | 0.988

Tabulka 5.6: Dosazené vysledky na valida¢ni sadé s rozsitenim trénovacich
dat o strany s tisténym textem

5.5.7 Moznosti vahovani chybové funkce

Dalsi experiment spociva ve vahovani chybové funkce. Zméni-li se chy-
bova funkce, zméni se i vysledek jeji optimalizace pri trénovani. Toho lze
vyuzit napft. pti nerovnhomeérné rozlozené trénovaci sadé, kde je jedna tiida
zastoupend mnohem vétsim poctem vzorti. Nebo lze zajimaveéjsim vzorim
pritadit vétsi vyznam. V ramci této prace jsou provedeny experimenty s va-
hovanim kanali a oblasti oddélujicich jednotlivé komponenty.

Vahovani kanalu

Ve vétsiné obrazki stran dokumentti je rizné zastoupeni pixelti predsta-
vujicich napr. obrazek. Vétsinou je pocet pixelt spadajicich do t¥idy obrazek
mensi nez pocet pixeli, které do této tiidy nespadaji. To muze béhem tré-
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novani sité vést k tomu, ze sit predikuje tiidu obrazek s mensi pravdépodob-
nosti, coz ale nemusi byt pozadované chovani. Refenfm mize byt vahovani
chybové funkce.

Chybova funkce je vahovana podle jednotlivych kanala tak, aby bylo
vahované zastoupeni tfid rovnomérné. Vypocet vah vychazi z ground-truth,
ktery se sklada z jednotlivych kandli (predstavuje ground-truth pro jednu
konkrétni tridu). Kazdy kanal obsahuje hodnoty 0 a 1, které znaci prislusnost
k dané tridé. Proto je kazdy kanal zpracovan samostatné.

Vypocet vah pro kanél je proveden na zakladé ground-truth podle vzorce
5.10, kde wy predstavuje vahu pro tridu 0, w; predstavuje vahu pro tridu 1,
co predstavuje pocet pixeli oznacenych v daném kanalu ground-truth jako
0 a ¢ predstavuje pocet pixelil oznacenych v daném kandlu ground-truth

jako 1.
Wy = CO2 jf_czl (510&)
wy — Cg fcfl (5.10b)

Priklad je uveden pro obrazek ktery obsahuje 1000 pixeli, kde je 250 pi-

xeltt oznacenych jako obrazek (c¢;) a 750 pixeld oznacenych neni (¢p). Véhy

jsou spocteny jako wy = % — % a w, = %52050

5.11 docileno rovnomérného vahovaného zastoupeni trid ¢q - wy = 750 - % =
500:250220111)1

= 2. Tim je dle vzorce

oW = ¢ CO+CI_CO+CI_C Co+ 1
0°Wo = =00~ - — -
2'00 2 2'01

Vyslednym efektem je, ze chybné oznaceni pixelu jako obrazek ma mensi

= C1 W1 (511)

vyznam nez jeho neoznaceni, které vede k vétsi chybé. Ta je pti pti zpétném
siteni chyby ve fazi trénovani propagovana zpét a hraje tedy vétsi roli pri
optimalizaci parametru sité. Tim je tedy Teseno nerovnomeérné zastoupeni
trid, protoze vice pixelll s mensi chybou miuze mit stejny vliv jako mensi
pocet pixeli s vétsi chybou.

P1i praktickém pouziti se vsak timto zptisobem nepodarilo sit uspokojivé
natrénovat (viz obrazek 5.14). Neuspokojivé vysledky (viz tabulka 5.7) tedy
nejsou prekvapivé i vzhledem k tomu, ze sif predikuje prakticky pro kazdy
pixel stejné vysledky.

Po ¢asové naroénych kontrolach kodu, testovani spravnosti implementace
a dlouhych tuvahéach byla jako nejpravdépodobnéjsi pri¢ina urcena absence
limitu tohoto vahovani. Vzory v trénovaci mnoziné obsahuji obrazek jen na
zlomku plochy. Poté mohou byt vahy priliS vysoké a pusobit optimaliza-
toru chybové funkce problémy. Vysledkem muze byt optimalizace, kde je
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Obréazek 5.14: Pribéh trénovani s vahovanim chybové funkce po kandlech
bez limitu: hodnoty po jednotlivych epochéach pro accuracy, IoU a chybovou
funkci (loss) na trénovaci a validacni (oznacené V') Casti

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA

Text 0.387 0.383 1.000 | 0.552 0.383 | 0.415
Obrazky | 0.100 0.094 1.000 | 0.170 0.094 | 0.396
Pozadi | 0.481 1.000 0.012 | 0.023 0.012 | 0.771

Prameér | 0.322 0.492 0.671 | 0.249 0.163 | 0.527

Tabulka 5.7: Vysledky na valida¢ni sadé s vahovanim chybové funkce po
kanalech bez limitu

predikovan stejny vysledek jako optimum k chybové funkci, ktera je vsak
rovnomerné vahovana. To muze byt divod, pro¢ je kazdy pixel oznacen jako
obrazek, prestoze je obrazkiu ve vzorech mensi mnozstvi.

0,67 <w <2 (5.12)

Kvili témto divodim byl zvolen limit pro vypoctené vahy dle vzorce
5.12. Zvolené hodnoty vychazeji z vyse popsané¢ho prikladu a limituji hod-

noty, které by byly spocteny pfi velmi nerovnomérném zastoupeni tiid pro
1
4
Po této tpraveé jiz bylo mozné sit natrénovat (prubéh viz obrazek 5.15).

obrazek: méné nez ; nebo vice nez % plochy obrazku.

Dosazené vysledky (viz tabulka 5.8) jsou vsak srovnatelné s vysledky bez
vahovéani (viz tabulka 5.3).
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Obréazek 5.15: Pribéh trénovani s vahovanim chybové funkce po kandlech
s limitem: hodnoty po jednotlivych epochach pro accuracy, IoU a chybovou
funkci (loss) na trénovaci a validacni (oznacené V') Casti

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA

Text 0.936 0.941 0.885 | 0.910 0.838 | 0.980
Obrazky | 0.983 0.918 0.905 | 0.910 0.835 | 0.986
Pozadi | 0.928 0.916 0.953 | 0.934 0.876 | 0.984

Prameér | 0.949 0.925 0.914 | 0.918 0.850 | 0.983

Tabulka 5.8: Dosazené vysledky na validaéni sadé s vahovanim chybové
funkce po kanalech s limitem

Oddéleni komponent

Tato ¢ast se snazi celit problému nedostatecného oddélovani komponent
jako naprf. jednotlivych odstavcl textu. V predikované segmentaci se obje-
vuje slévani jednotlivych komponent, coz zamezuje jednoduché moznosti ur-
¢eni oblasti odstavce napt. pomoci urceni vnéjsi hranice komponenty, protoze
dojde k tomu, ze v jedné oblasti bude vice odstavcti. Problém se prohlubuje
i vzhledem k ru¢né psanym dokumenttim, které nemaji pevné danou struk-
turu. Navic zde chybi i dalsi vertikalni ¢i horizontalni oddélovace, které je
mozné spattit u tisténych dokumentti a kterych by tedy bylo mozné vyuzit.
Dalsi problém plyne i z anotovanych obrazki stran dokumentii, kde se ob-
lasti jednotlivych odstavei mohou prekryvat, protoze se prekryvaji jejich
radky ¢i néktera pismena.
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Reseni problému je proto z vySe popsanych divodil velice obtizné. Je
vsak mozné Tesit oddéleni alespon neprekryvajicich se komponent a to diky
vyuziti vahovani chybové funkce, které 1ze provést podobné jako v praci [23],
kde je zvysena vaha oblastem, které oddéluji jednotlivé komponenty.

ground-truth 1
10

= ———
~ et =
S e 8
— '_— 6
T
e - 4
pll—
o ‘g 9

Obrazek 5.16: Priklad vypoctenych vah pro oddéleni komponent (zéroven
jsou pro lepsi vizualizaci vadhované tiidy)

Vypocet vah je provadén podobné jako u vahovani kanali vzdy pro jed-
notlivy kanal. Pro vysvétleni postupu vypoctu vah je nutné nejprve nadefino-
vat nékolik pojmu. Na zdkladé obrazku 5.16 se pozadim rozumi Cerna oblast
v ground-truth a komponentou se rozumi souvisla bild oblast v ground-truth
predstavujici napt. jeden odstavec.

Vypocet vah je zaloZen na vypoc¢tu prezentovaném v praci [23]. Vahy jsou
spocteny na zékladé vzorce 5.13, kde x predstavuje pozici pixelu, w.(x) je
puvodni vaha, d;(x) predstavuje vzdalenost k nejblizsi komponenté a dy(z)
predstavuje vzdalenost k druhé nejblizsi komponenté. Pro parametr wy je
zvolena hodnota 10 a parametr ¢ je navysen na hodnotu 10 oproti hodnoté
prezentované v praci [23] kvili moznym vétsim mezerdm mezi komponen-
tami. Spoc¢tena vaha pro pixely oddélujici komponenty je pridana pouze pi-
xeltim pozadi. Toho je docileno nédsobenim (1 —gt(x)), kde gt(x) predstavuje
hodnotu pixelu v ground-truth.

(da(x) + da(x))”

202

w(z) = we(x) + wp - exp (— > (1 —gt(x)) (5.13)
Za w.(x) je mozné dosadit hodnotu 1 nebo hodnoty ziskané vahovanim
kanalu pro vyrovnani zastoupeni tiid. Takto ziskané vahy pro jednotlivé
pixely kanalu je mozné vidét na obrazku 5.16.
Pro trénovani v této ¢asti je za w.(x) dosazena hodnota 1 a vypocet
vah pro jednotlivé obrazky je proveden pro kanaly predstavujici tiidy text
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Obréazek 5.17: Prabéh trénovani s vdhovanim chybové funkce pro oddéleni
komponent: hodnoty po jednotlivych epochach pro accuracy, IoU a chybovou
funkci (loss) na trénovaci a validacni (oznacené V') Casti

a obrazek. Vypocet je provadén az v ramci pribézného nacitani obrazki
béhem trénovani sité.

Dosazené vysledky (viz tabulka 5.9) jsou lepsi nez vysledky bez vdhovani
chybové funkce (viz tabulka 5.3). ZhorSeni vSak nastalo u recall, coz odpo-
vida vzhledem k situaci, ze zde dochazi béhem predikce ¢astéji k oddélovani
v mistech, kde by podle ground-truth byt nemélo.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA

Text 0.939 0.959 0.875 | 0.914 0.843 | 0.991
Obrazky | 0.987 0.962 0.888 | 0.919 0.853 | 0.991
Pozadi | 0.932 0.918 0.959 | 0.937 0.882 | 0.989

Primér | 0.953 0.946 0.907 | 0.923 0.859 | 0.990

Tabulka 5.9: Dosazené vysledky na valida¢ni sadé s vahovanim chybové
funkce pro oddéleni komponent

5.5.8 Moznosti vyssiho vstupniho rozliseni

V této casti je proveden experiment s vyssim vstupnim rozliSenim ob-
razku strany, protoze se ocekava, ze vystup s vyssim rozliSenim bude vice
detailni a proto by mohl dosdhnout lepsi tispéSnosti. V predchozich pripadech
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Obrazek 5.18: Priibéh trénovani s omezenim vstupniho rozméru na 1024 pi-
xelti: hodnoty po jednotlivych epochéach pro accuracy, IoU a chybovou funkci
(loss) na trénovaci a validacni (oznacené V') ¢asti

je rozmér obrazku omezen 512 pixely. Zde je omezeni zménéno na 1024 pi-
xeli. Vzhledem k pamétové narocnosti byla sit trénovana na procesoru, proto
byla doba trénovani 14 hodin.

Ve fazi trénovani (prubéh viz obrézek 5.18) bylo vyuzito trénovaci sady
a jeji rozsiteni o kroniky obsahujici pouze text, které jsou nasledné doplnény
o obrazky dle sekce 5.5.5. Déle je aplikovana augmentace dle sekce 5.5.4.
Dosazené vysledky jsou prezentovany v tabulce 5.10. Pro porovnani se stej-
nym postupem trénovani pti omezeni rozmérti na 512 pixell jsou ptilozeny
vysledky v tabulce 5.11.

Na zakladé porovnani vysledkt v tabulkach 5.10 a 5.11 neni dosazeno
vyznamného zlepSeni a zaroven se zvétsuje vypocetni narocnost. Déle je
z dtivodu zvyseného rozliseni mozné snizeni kontextu, protoze architektura
sité zustava stejnd, ale oblast pro stejny kontext je dvakrat veétsi.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.960 0.949 0.945 | 0.947 0.900 | 0.992
Obrazky | 0.987 0.936 0.923 | 0.927 0.865 | 0.993
Pozadi | 0.951 0.956 0.952 | 0.953 0.911 | 0.990
Prameér | 0.966 0.947 0.940 | 0.942 0.892 | 0.992

Tabulka 5.10: Dosazené vysledky s omezenim vstupniho rozméru na 1024 pi-
xelt

52



Accuracy | Precision | Recall | F1 score | IoU | FgPA
Text 0.952 0.940 0.934 | 0.936 0.881 | 0.991
Obrazky | 0.988 0.946 0.939 | 0.941 0.888 | 0.993
Pozadi | 0.943 0.953 0.941 | 0.946 0.898 | 0.990
Pramér | 0.961 0.946 0.938 | 0.941 0.889 | 0.991

Tabulka 5.11: Dosazené vysledky s omezenim vstupniho rozméru na 512 pi-
xell

5.6 Analyza dosazenych vysledki

Vysledky dosazené v ramci experimentt jsou shrnuty v tabulce 5.12, kde
padding, crop a resize predstavuji metody nacitani vstupu pro trénovani sité
dle sekce 5.5.3. Z vysledki je jednoznacné nejlepsi metoda resize, ktera oproti
ostatnim metodam nacitani vstupu umoznuje eliminaci problému se Sumem
na okraji stran.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | IoU FgPA
Padding 5.5.3 0.946 0.885 0.912 | 0.895 0.815 | 0.931
Crop 5.5.3 0.931 0.840 0.895 | 0.852 0.759 | 0.899
Resize 5.5.3 0.953 0.918 0.926 | 0.920 0.855 | 0.985
Resize (referenc¢ni) 5.5.3 | 0.953 0.918 0.926 | 0.920 0.855 | 0.985
Augmenace 5.5.4 0.955 0.932 0.927 | 0.928 0.867 | 0.984
Tvorba novych dat 5.5.5 | 0.961 0.940 0.943 | 0.940 0.889 | 0.992
Tisténd data 5.5.6 0.955 0.942 0.921 | 0.930 0.871 | 0.988
Véhovani kanala 5.5.7 0.949 0.925 0.914 | 0.918 0.850 | 0.983
Oddéleni komp. 5.5.7 0.953 0.946 0.907 | 0.923 0.859 | 0.990
Vstup 512 pixela 5.5.8 0.961 0.946 0.938 | 0.941 0.889 | 0.991
Vstup 1024 pixelt 5.5.8 | 0.966 0.947 0.940 | 0.942 0.892 | 0.992

Tabulka 5.12: Souhrn dosazenych vysledki (primeér): Pro identifikaci me-
tody je dostupné klicové slovo (slova) a sekce, kde je experiment proveden.
Porovnavani je mozné v rdmci daného bloku (oddéleny horizontélni carou),
protoze mezi bloky nemuseji byt dodrzeny stejné podminky.

Resize (referencni) je shodny s resize a slouzi jako referencni metoda pro
ostatni metody v bloku tabulky 5.12.

Augmenace je metoda pro rozsiteni trénovaci sady prezentovand v sekci
5.5.4. V porovnani s referenc¢ni metodou je patrné mirné zlepseni a lze tak
metodu doporucit.

Tvorba novych dat predstavuje metodu pro rozsireni trénovaci mnoziny
o automaticky generovana data dle sekce 5.5.5. Oproti referencni metodé je
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dosazeno vyrazného zlepseni a je tedy vhodna.

Tistena data v tabulce 5.12 znaéi rozsiteni trénovaci mnoziny o strany
tisténych dokumentt dle sekce 5.5.6. Diky zlepseni oproti referencni metodé
lze vyuzit rozsiteni trénovaci mnoziny o tisténé strany.

Vahovdni kandli je metoda pro vyrovnani rozdili v zastoupeni ttid pre-
zentovana v sekci 5.5.7, ktera se ukazala jako problematicka a nelze ji dopo-
rucit vzhledem ke zhorseni oproti referenéni metodeé.

Oddéleni komp. v tabulce 5.12 predstavuje metodu vahovani chybové
funkce pro lepsi oddélovani komponent dle sekce 5.5.7. Dle vysledkt dosahuje
mirného zlepseni, ale oproti referenéni metodé lépe oddéluje komponenty,
proto je metoda vhodné.

Vstup 512 pixeli a vstup 1024 pizeli v tabulce 5.12 znadéi velikosti vstup-
niho rozliseni béhem trénovani sité dle sekce 5.5.8. Z dosazenych vysledki
je patrné mirné zlepseni pri vySsim rozliseni, ale zaroven dochazi k velkému
narustu vypocetni slozitosti.

5.7 Finalni model

Protoze je velice obtizné vyzkouset vSsechny mozné kombinace vzhledem
k jejich velkému mnozstvi, je pti vybéru vhodného zptisobu vychéazeno z pro-
vedenych experimentti. Na jejich zakladé bylo vyzkouseno nékolik kombinaci
vhodnych pro trénovani a jako nejlepsi kombinace se ukazala néasledujici.

Klicovou casti systému je plné konvoluéni neuronova sit, jejiz architek-
tura je podrobnéji popsana v sekci 5.1. Trénovani probihéd na trénovaci mno-
ziné a je rozsifeno o kroniky obsahujici pouze text, které jsou néasledné do-
plnény o obrazky dle sekce 5.5.5.

Nacitani vstupu je feseno jako v pripadé metody resize v sekci 5.5.3.
Vstupni obrazek je tedy nacten ve stupnich sedi a jeho rozméry prevedeny
v odpovidajicim poméru tak, aby se obrazek vesel do oblasti 512x512 pi-
xeltl. Nasledné je provedena korekce rozmért z diivodii danych architekturou
sité (viz sekce 5.1). Odpovidajicim zptisobem je nacteno i ground-truth ob-
razku strany dokumentu. Béhem trénovani jsou tedy siti poskytovany vzory
s riznymi rozmery.

Na nacteny obréazek je aplikovana upravena augmentace dle sekce 5.5.4.
Uprava spodiva ve vynechéni zkoseni (skew) a rotace (rotate). Pro aug-
mentaci je pouzito pouze nahodné elastické zkresleni (random__distortion).
Divodem je zamezeni moznych problému zminovanych v sekci 5.5.4, které
zpusobuji vétsi chybovost u okraji stran. Problém spociva pravdépodobné
ve zméné okraje strany v dusledku nasledného oriznuti po rotaci ¢i zkoseni.
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Proto je pouzito pouze ndhodné elastické zkresleni, protoze zde k tomuto
jevu nedochazi. Diky tomu je mozné vyuzit informaci poskytovanou diky
paddingu v konvolucnich vrstvach jako kontextu ve smyslu pozice u okraje
strany a napriklad ve vétsi mife ignorovat v této oblasti pritomny Sum.

Nasleduje vahovani chybové funkce pro oddéleni komponent podle sekce
5.5.7. Vahy jsou spocteny na zakladé augmentovaného ground-truth pro ka-
naly predstavujici text a obrazek. Vypocet je proveden na zakladé vzorce
5.13, kde je za w.(z) dosazena hodnota 1, pro parametr wy je zvolena hod-
nota 5 a parametr o zustava na hodnoté 10.

accuracy

accuracy V

T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Pocet epoch

Obrazek 5.19: Pribéh trénovani finadlniho modelu: hodnoty po jednotlivych
epochach pro accuracy, loU a chybovou funkci (loss) na trénovaci a validaéni
(oznacené V) ¢asti

Takto nastavené trénovani (priubéh viz 5.19) doséhlo v porovnani s ostat-
nimi moznostmi nejlepsich vysledki na valida¢ni sadé dle tabulky 5.13. Po
vizualni strance navic nejlépe oddéluje komponenty a obsahuje miniméalni

mnozstvi sumu.

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.953 0.972 0.899 | 0.933 0.877 | 0.991
Obrazky | 0.989 0.913 0.976 | 0.942 0.891 | 0.995
Pozadi | 0.949 0.950 0.955 | 0.952 0.908 | 0.991
Prameér | 0.964 0.945 0.943 | 0.942 0.892 | 0.992

Tabulka 5.13: Dosazené vysledky findlntho modelu na valida¢ni sadé
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5.8 Vysledky

Nejlepsich vysledki na validacni sadé bylo dosazeno s finalnim modelem
popsanym v sekci 5.7. Proto byl vybran pro vyhodnoceni na testovaci sadeé,
kde bylo dosazeno skvélych vysledki (viz tabulka 5.14).

Accuracy | Precision | Recall | F1 score | [oU | FgPA
Text 0.960 0.966 0.907 | 0.934 0.878 | 0.989
Obrazky | 0.991 0.935 0.979 | 0.955 0.916 | 0.990
Pozadi | 0.960 0.958 0.971 | 0.964 0.931 | 0.993
Prameér | 0.970 0.953 0.952 | 0.951 0.908 | 0.991

Tabulka 5.14: Dosazené vysledky finalniho modelu na testovaci sadé

Systém je navrzen pro kroniky a byl trénovan vyhradné na stranach
kronik, proto je vystup segmentace na téchto stranach velmi dobry podobné
jako na obrazku 5.20, kde je mozné vidét ispésné oddéleni odstavel textu
na vhodné strukturované strané kroniky:.

Obréazek 5.20: Ukazka vystupu prototypu pro stranu kroniky z testovaci
sady: ¢ervené text, zelené obrazek a modre pozadi

Prekvapenim je tspésna predikce na tisténych dokumentech (viz obrazky
5.21 a 5.22). Pro tyto dokumenty lze dosdhnout velmi dobrych vysledki,
prestoze nebyl systém pro segmentaci na tyto strany navrzen a natrénovan.
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Obrazek 5.21: Ukazka vystupu prototypu pro stranu periodika z portdlu
Porta fontium [21]: ¢ervené text, zelené obrazek a modie pozadi

Obrazek 5.22: Ukazka vystupu prototypu pro stranu c¢asopisu z datové sady
Layout Analysis Dataset [1]: ¢ervené text, zelené obrazek a modie pozadi
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5.9 Pouzité technologie

Pro implementaci prace je pouzita Anaconda' jako distribuce programo-
vaciho jazyka Python kvili jednoduché spravé balikt (knihoven). Prace je
tedy implementovana v jazyce Python a to ve verzi 3.7.

Pro manipulaci s obrazky, jejich na¢itani, ukladani, zménu rozliSeni apod.
je vyuzita open source knihovna pocitacového vidéni OpenCV?2. Pro dalsi
zpracovani a vypocty je pouzita knihovna pro zpracovani obrazkl scikit-
image® a knihovny pro védecké vypocty SciPy* a NumPy®. Pro augmentaci
je vyuzita knihovna Augmentor® [6].

Implementace sité je provedena za pomoci knihovny Keras™ a Tensor-
Flow®. Keras je vysokodroviiové rozhrani pro neuronové sité napsané v ja-
zyce Python, které se snazi umoznit rychlé experimentovani. K tomu vyuziva
modularity, kde je model sité chapan jako spojeni moduli — napt. vrstvy neu-
ronové sité, aktivacni funkce a optimalizatory trénovani apod. Miize praco-
vat nad knihovnami TensorFlow, CNTK nebo Theano. TensorFlow je open
source knihovna pro strojové uceni a neuronové sité. Umoznuje provadét
vypocty na vice procesorech nebo grafickych kartach, coz je vhodné pro
urychleni vypoctii. Knihovnu TensorFlow pouzivaji spolec¢nosti jako Google,
ebay nebo airbnb. Lze ji tedy povazovat za funkéni a ovérenou.

Pro ové&feni funkénosti jsou pouzity jednotkové testy unittest®, které jsou
dale doplnény o ptripadnou vizualni kontrolu pomoci knihovny pro vizualizaci
Matplotlib*®. Knihovna je zaroveni pouzita pro jednoduché grafické rozhrani
prototypu systému pro segmentaci.

'https://www.anaconda.com/

’https://opencv.org/

Shttps://scikit-image.org/

‘https://www.scipy.org/

Shttps://numpy.org/

Shttps://github.com/mdbloice/Augmentor

"https://keras.io/

8https://www.tensorflow.org/

9https://docs.python.org/3/library/unittest.html
Ohttps://matplotlib.org/
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5.10 Zhodnoceni a mozna rozsireni

Pro segmentaci a rozdéleni strany dokumentu na obréazek, text a pozadi
bylo v praci vyuzito pizel-labeling pristupu spolu s plné konvolu¢ni neurono-
vou siti zaloZenou na siti U-Net [23]. Dosazené vysledky prezentované v sekci
5.8 jsou velice slibné. Dobrych vysledkt je dosazeno dokonce i se siti natré-
novanou na pouhych sesti strandch kronik (viz sekce 5.5.3). Nelze tedy jinak,
nez doporucit tento pristup spolu s vyuzitim plné konvolu¢nich neuronovych
siti k Teseni tohoto problému.

Velkou vyhodou implementovaného feseni je moznost segmentace prak-
ticky libovolnych rozméru strany. Zajimavou vlastnosti sité je i schopnost
generalizace. Prestoze je sit trénovana na starsich ru¢né psanych kronikach,
dokaze dobte segmentovat i moderni tisténé strany (viz obrazky 5.21 a 5.22).

Architektura sité popsand v sekci 5.1 se diky zpracovani celych stran
a vyuziti paddingu v konvolucnich vrstvach dokaze velmi dobie vyporadat
se Sumem na okraji obrazka stran. Ten mtize byt zptisoben napt. viditel-
nosti okraji stran pri naskenovani vétsi oblasti, nez je potfeba. Uspokojiva
je irychlost zpracovani jedné strany, které je pii vhodném rozliseni obrazku
a vyuziti vykonné grafické karty témér okamzité. Hraje zde vsSak roli i pi-
vodni rozliseni obrazku a s tim souvisejici upravy, takze je pak vysledna
doba segmentace spise v radu vterin, ale i to je dobry vysledek.

Kapacita implementované sité se ukazala jako dostatecna a bylo by s ni
pravdépodobné mozné dosdhnout dalsiho ¢lenéni jako napf. rozliSeni tis-
téného a psaného textu. Podobné jako v praci Fully Convolutional Neural
Networks for Page Segmentation of Historical Document Images [25] by déle
mohla byt navrzend sit pravdépodobné vyuzita i pro klasifikaci textovych
blokt napt. na odstavce a nadpisy. Zajimavym experimentem by mohlo byt
vyuziti sité pro OCR, kde by jednotlivé kanaly vystupu predstavovaly znaky
abecedy. Po zpracovani kanal by bylo mozné urcit znak a jeho pozici a diky
tomu prevést obrazek rucné psaného dokumentu do strojové ¢itelné podoby.
Byla by vsak nutna datova sada, kde by bylo anotovano kazdé pismeno textu.

Vystup v podobé binarnich masek je mozné dale zpracovat pro konkrétni
vyuziti. Lze napt. vymaskovat vstupni obrazek pomoci logického soucinu
a ziskat tak pouze text nebo obrazky. Dale je mozné urcit oblasti napf. po-
moci nalezeni vnéjsi hranice nalezené komponenty, pripadné lze danou oblast
vyTiznout.

Systém by bylo mozné dale vylepsit napriklad optimalizaci prahovani,
redukei Sumu ve vystupu segmentace nebo vyuzitim postupu odpovidajiciho
anotaci. Ve vystupu segmentace v podobé binarni masky by byly nejprve
odstranény malé komponenty predstavujici Sum. Nésledné by byla nalezena
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vnejsi hranice komponenty. Na zakladé binarizovaného vstupniho obrazku
a nalezené vnéjsi hranice by byla hranice upravena podobnym zptisobem
jako pTi pouziti nastroje To Coarse Contour nebo To Fine Contour béhem
postupu anotace dle sekce 4.5.

Vyuzit by se dala i vysoka tispésnost na pixelech popredi (FgPA) pro zlep-
Seni binarizace obrazku, kterou lze vyuzit napriklad pro néastroj To Coarse
Contour. Vymaskovani vystupu segmentace s binarizovanym obrazkem by
ve velké mite odstranilo Sum a umoznilo kvalitnéjsi zpracovani pro metody
vyuzivajici binarizovany obrazek (napr. vyuziti nastroje To Coarse Contour
v predchozim odstavci).

Ke zlepseni by mohla vést i zména architektury tak, aby byl dostupny
veétsi kontext, ktery by mohl pomoci lepsimu oddélovani jednotlivych kompo-
nent (napt. odstavei). Ke zlepseni by vedlo pravdépodobné i vyssi rozliseni
vstupu, které ale povede k mnohem vétsi vypocetni naroc¢nosti.

Rozsiteni datové sady a vhodnéjsi augmentace by s velkou pravdépodob-
nosti také zlepsily ispésnost a pouzitelnost sité.
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6 Zavér

Cilem prace je navrh a implementace prototypu systému pro segmentaci
stran na text, pozadi a obrazky. Proto jsou v prvni ¢asti prace prostudovany
moznosti feSeni problému a dostupné datové sady. Dale je ¢tendr seznamen
s historickym portalem Porta fontium.

Bohuzel nebyla nalezena vhodné anotovana datova sada pro feSeni dané
ulohy, proto néasleduje ¢ast tykajici se vytvoreni nové datové sady. Jako za-
klad datové sady poslouzily stranky z péti riznych kronik poskytnutych
portalem Porta fontium. Stranky jsou vybrany tak, aby predstavovaly re-
prezentativni vzorek realnych dat. Detailni anotace je provedena s vyuzitim
nastroje Aletheia. Nastroj pracuje s formatem PAGE, ktery je podporovan
radou dalSich néastroji. Jsou tedy splnény pozadavky na realisti¢nost, detail-
nost a flexibilni strukturu. Celkem je anotovano 38 stran kronik a dalsich 34
stran s tisténym textem z riznych zdroju.

Dalsi kapitola popisuje navrzeny a implementovany prototyp systému pro
segmentaci a rozdéleni stran dokumentii na text, obrazky a pozadi spolu s ex-
perimenty pro nalezeni optimalnich parametri tohoto prototypu. Problém
je Tesen jako pixel-labeling problém, kde je kazdy obrazovy bod dokumentu
klasifikovan do trid: text, obrazek a pozadi. Predpoklada se rozlozeni, kde
se mohou jednotlivé komponenty prekryvat. Jeden pixel tedy muze byt za-
roven zarazen do vice trid, protoze se ve stranach dokumentti mohou obje-
vovat obrazky popsané textem apod. V praci jsou provedené experimenty
napt. s rozsitenim trénovacich dat a vahovanim chybové funkce pro lepsi
oddélovani segmentovanych komponent. Na zakladé experimentt je systém
odladén a vyhodnocen. Déle jsou navrzena jeho dalsi mozna rozsireni.

Pouzita plné konvolucéni neuronova sit se osvédcéila diky skvélym dosaze-
nym vysledkiim, schopnosti generalizace a potfeby nizkého poctu trénova-
cich dat. Navrzeny systém je schopen zpracovat obrazky stran témér libovol-
nych rozmeéri a jeho vystupem jsou binarni masky pro kazdou klasifikovanou
tridu. Tyto masky je mozné dale zpracovat pro konkrétni vyuziti napt. vy-
maskovanim vstupniho obrazku, nalezenim vnéjsich hranic segmentovanych
komponent ¢i vytiznutim pozadovanych oblasti. Diky tomu je mozné vystup
vyuzit napf. pro strojovou anotaci stran nebo poskytnuti textovych bloki
pro OCR.
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7 Slovnik pojmu a zkratek

e accuracy — metrika pro vyhodnoceni tispésnosti

e Aletheia — systém pro anotaci

e augmenace — metoda pro rozsifeni trénovaci sady

e bias — prah

e crop — vytiznuti ¢asti obrazku

e dropout — deaktivace neuronu se zadanou pravdépodobnosti

e carly stopping — ukonceni trénovani pokud se model béhem trénovani
dale nezlepsuje

e epocha — predstavuje cyklus nad vSsemi vzory trénovaci sady béhem
trénovani site

e FgPA — Foreground Pixel Accuracy, metrika pro vyhodnoceni uspés-
nosti

e F1 score — metrika pro vyhodnoceni ispésnosti

e ground-truth — pozadovany vysledek

e [oU — Intersection over Union, metrika pro vyhodnoceni tspésnosti
e Kklasifikace — zatazeni do ttid

e loss funkce — chybova funkce

e OCR - optické rozpoznavani znakt

e padding — doplnéni okraji bezvyznamovymi hodnotami

e page layout — rozvrzeni strany dokumentu

e page layout analysis — segmentace stran na komponenty a jejich klasi-
fikace

e pixel — obrazovy bod

e pixel-labeling — oznaceni kazdého obrazového bodu ttidou
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precision — metrika pro vyhodnoceni aspésnosti
recall — metrika pro vyhodnoceni tispésnosti

ReLU — aktivac¢ni funkce neuronu

resize — zména velikosti obrazku

segmentace — extrahovani homogennich komponent
sigmoida — aktiva¢ni funkce neuronu
skip-connection — ptridana vazba v architekture sité
softmax — aktivacni funkce neuronu
state-of-the-art — nejlepsi dostupné reseni

strana — obrazek strany ¢i dvojstrany dokumentu
To Coarse Contour — nastroj systému Aletheia

To Fine Contour — nastroj systému Aletheia
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A Obsah prilozeného DVD

K diplomové praci je prilozeno DVD s elektronickou verzi této prace,
vytvorenou datovou sadou, zdrojovymi soubory s implementaci prezento-
vané prace a potifebné vystupy a soubory pro ptripadné ovéreni dosazenych
vysledkti. DVD obsahuje nasledujici soubory:

1. anotace.zip

e archiv s anotovanymi obrazky (viz kapitola 4)
e obsah:

— pro kazdy obrazek je poskytnuto ground-truth v PAGE for-
matu a z ného vygenerovany png soubor

— nazvy slozek znac¢i pivod obrazkt stran dokumentu, napti-
klad v podslozce porta/adresare jsou stranky adresaru z por-
talu Porta fontium

2. dataset.zip

e archiv s pfipravenou datovou sadou (viz sekce 4.6)

e obsah:
— je poskytnuto ground-truth v podobé png souboru
— nazvy slozek a jejich obsah odpovidaji sekci 4.6

3. models.zip

e archiv s vystupy pro ovéreni prezentovanych vysledki
e korenovy adresar obsahuje:
— jupyter — slozka obsahujici jupyter notebook! soubory s vy-
hodnocenim a vizualizaci vysledkii
— weights — slozka obsahujici vahy sité prezentované v praci
a priubéh trénovani
— readme.txt — soubor popisujici obsah archivu a vyznam nazvi
soubort

'https://jupyter.org/
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4. src.zip

e archiv se zdrojovymi kody a prototypem aplikace pro segmentaci
stran (viz priloha B)

e korenova slozka obsahuje:

— readme.txt soubor s podrobnéjsimi informacemi

— soubor s Anaconda? prostiedim pouZitym pii vyvoji a vyhod-
noceni

— soubor s pozadavky prototypu aplikace pro segmentaci stran

— dalsi soubory viz readme.txt
5. text.zip
e archiv se zdrojovymi soubory KTEX pro tento dokument
6. poster.zip
e archiv s pozadovanym posterem
7. Baloun_Josef 2020 DP.pdf

e clektronicka verze tohoto dokumentu

’https://anaconda.org/
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B Uzivatelska prirucka

Soucésti archivu sre.zip (viz priloha A) je prototyp aplikace pro segmen-
taci stran pod nédzvem pagenter (ze slov page a segmenter). Pro aplikaci jsou
v kofenové slozce klicové:

e pagenter data — slozka s vychozimi daty pro pagenter (vstupni ob-
razky, vahy sité, slozka pro pripadné uklddani a ukazky vystupu)

e pagenter.py — prototyp aplikace pro segmentaci stran
e pagenter_settings.py — nastaveni aplikace pro segmentaci stran

e pagenter_requirements.txt - pozadavky aplikace pro segmentaci stran
(potiebné baliky Python)

B.1 Instalace

Pro aplikaci je doporuc¢en Python ve verzi 3.7. Pro spusténi jsou vyza-
dovany baliky tensorflow, keras, matplotlib, opencv a numpy. Tyto baliky
Ize nainstalovat pomoci spravce balikil pip! zaddnim néasledujiciho pitkazu
v korenové slozce:

pip install -r pagenter_requirements.txt

V pripadé zajmu je mozné zménit vychozi nastaveni v prehledné komen-
tovaném souboru pagenter _settings.py, ktery obsahuje:

e cestu pro soubor s vahami sité (./pagenter data/weights/...)
e omezeni velikosti pro vstup sité (512)

e cestu ke slozce pro pripadné ukldadani vystupu segmentace
(./pagenter_data/output)

e vychozi cestu ke slozce se vstupnimi obrazky pro segmentaci
(./pagenter__data/input)

e vybér pripon souboru pro filtrovani vstupnich soubort (.jpg a .tif)

https://pypi.org/
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B.2 Spusténi

Aplikaci je vhodné spustit z korenové slozky, protoze v nastaveni (soubor
pagenter_settings.py) jsou jako vychozi zadény relativni cesty. Aplikace ma
jeden volitelny parametr, ktery predstavuje cestu ke slozce se vstupnimi
obrazky. Ostatni nastaveni je prevzato ze souboru pagenter _settings.py.

P1i volani bez parametru je nactena vychozi cesta ke slozce se vstupnimi
obrazky pro segmentaci, ktera je definovana v souboru pagenter _settings.py:

python pagenter.py

Pti volani s parametrem je vychozi cesta ke slozce se vstupnimi obrazky
pro segmentaci nahrazena cestou zadanou jako parametr:

python pagenter.py ./mydata/folder

Po tspésném spusténi se zobrazi jednoduché GUI? (viz obrdzek B.1).
V pripadé netspésného spusténi se fidte vypisem nebo chybovym hlasenim.

B.3 Ovladani

Po otevieni GUI (viz obrézek B.1) je zobrazen prvni segmentovany obra-
zek. Pomoci panelu néstroju (horni éast, ale zavisi na verzi baliku matplotlib)
je mozné priblizit detaily apod. Pro ovladani jsou urcena dvé tlacitka dalsi
a uloZit.

2QUI - grafické uzivatelské rozhrani

. pagenter - prototyp pro segmentaci st - o x

A€> PQ=~2 B

BN text B obrazek EEm pozadi

dalsi

400 600
sloupec

ulozit

Obrazek B.1: GUI pagenter
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Dalsi obrazek je zpracovan a zobrazen po stisku tlacitka dalsi. V pripadé,
ze nejsou v dané vstupni slozce dalsi obrazky k dispozici je tlacitko dalsi

skryté.

Ulozeni vysledku segmentace je provedeno kliknutim na tlac¢itko uloZit.
V tom pripadé dojde k ulozeni ptivodniho obrazku, vystupu segmentace a je-
jich vizualizace (viz obrazek B.1) do slozky pro ukladéani, ktera je definovand
v souboru pagenter__settings.py.

Ukonceni aplikace se provede zavienim okna s GUIL.
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