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Tato bakalarska prace se zabyva tématem klasifikace skenovanych dokumenta. Ci-
lem této prace je vyvinout klasifikator, ktery bude schopen rozlisit naskenované
dokumenty do celkem deseti tfid. Jako priznak se pouzije text, ktery je rozpoznan
pomoci metod optického rozpoznavani znakt (OCR). Déle bude vyuzita hluboka
konvolu¢ni neuronova sit, kterd zohledni vizualni priznaky. Nakonec bude vytvo-
ren klasifikator, ktery zohlednuje oba typy priznaku. Klasifikator bude vyhodnocen
na datové sadé dokumentti Tobacco-3482.

This bachelor thesis deals with the topic of classification of scanned documents. The
aim of this thesis is to develop a classifier that will be able to distinguish scanned do-
cuments into a total of ten classes. Text will be used as a feature which is recognized
using optical character recognition (OCR) methods. Furthermore, a deep convo-
lutional neural network will be used to take visual features into account. Finally,
a classifier will be created that accounts for both types of features. The classifier will
be evaluated on the Tobacco-3482 document dataset.

klasifikace dokumentu « skenovany dokument « neuronova sit » klasifikace textu »
klasifikace obrazku « OCR
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Uvod

Digitalni dokumenty se staly nepostradatelnym a béznym zdrojem informaci. Sa-
motny web obsahuje velké mnozstvi textovych dokumentt jako jsou zpravy, ¢aso-
pisy nebo publikace, které jsou dostupné v elektronické podobé. Avsak, prestoze
jsou dostupné, casto tyto dokumenty nejsou v organizované formeé. Velkou cast
predstavuji skenované dokumenty, které nemaji textovou formu a jejich automa-
tické zpracovani je obtizné. Existuji také dalsi problémy, jako napriklad, ze velmi
malo z téchto dokumenta je néjakym zptisobem oznaceno, takze se nevi, co tento
dokument obsahuje. Je proto velice uzitecné umét tyto typy dokumentt rozliSovat.

V soucasné dobé se pro klasifikaci textu, obrazkt, dokumentd a podobné vy-
hradné pouzivaji neuronové sité s riznymi vstupnimi priznaky. V pripadé moder-
nich hlubokych neuronovych siti neni potieba takovéto priznaky vytvaret. Vstupem
je primo zakédovany text ¢i obrazek a sit si priznaky vytvori/odvodi sama. Oproti
jinym jednodussim klasifikatorim potrebuje sit nicméné velké mnozstvi vzorkd,
pomoci kterych se neuronova sit natrénuje. Nevyhodou takového modelu je to, ze
potrebuje hodné casu na trénovani a k trénovani je potreba velkého vypocetniho
vykonu.

Tématem této bakalarské prace je klasifikace dokumentd, které jsou ve forme
skenovanych obrazkl. Cilem je navrhnout a implementovat takovy klasifikator,
ktery bude tyto dokumenty klasifikovat do celkem deseti tfid a zohledni jak vizualni,
tak i textovou informaci, kterd bude automaticky doddna pomoci metod optického
rozpoznavani znaka (OCR).

Nasledujici kapitola popise, jakym zptsobem se provadi klasifikovani doku-
mentt. V kapitole OCR bude nastinéno fungovani OCR a zdivodnéno, proc¢ byl
vybran Tesseract pro rozpoznavani znakt a zmini ostatni mozné modely. Dalsi ka-
pitola popise datovou sadu Tobacco-3482, kterd byla v této praci pouzita, vcetné jeji
analyzy. V kapitole Experimenty budou postupné popsany experimenty, které se
v provadeély v této préaci. Na konci prace bude zavér, ktery zhodnoti préci a vysledky

a zaroven popise mozné vylepSeni.



Klasifikace
dokumentu

Klasifikace je metoda strojového uceni pro zarazovani ¢i tridéni dat do specifiko-
vanych skupin ¢i t¢id. Uloha ma celou fadu aplikaci. Jedné se napiiklad o detekce
spamd, tridéni dorucenych e-maild, klasifikace obrazkt se zviraty, kategorizace
novinovych ¢lanku ¢i zprav. Dle zdroje [Kum22] 1ze zakladni druhy klasifikaci s vy-
uzitim umélé inteligence délit na tfi typy:

1. Binarni klasifikace (binary class);
2. Vicettidni klasifikace (multiclass);
3. Vicetridni klasifikace, pricemz se pripousti vice tfid najednou (multilabel);

Binarni klasifikace je typ klasifikace, pri niz jeden klasifikovany prvek mutize
spadat pouze dvou moznych trid. A to bud do jedné nebo do druhé. Jedna se o nej-
jednodussi formu klasifikace, kde vystup mutze byt bud pozitivni, nebo negativni,
pravdivy, nebo nepravdivy, O nebo 1. Priklady binarni klasifikace zahrnuji detekci
spamu, diagnostiku nemoci, detekci podvodu a analyzu sentimentu.

Vicettidni klasifikace je typ klasifikace, pfi niz jeden klasifikovany prvek mutize
spadat do vice nez dvou moznych trid. Jinymi slovy, jedna se o klasifika¢ni problém
s vice nez dvéma cilovymi tfidami. Piiklady klasifikace vice tfid zahrnuji rozpozna-
vani zvirat, klasifikaci dokumentd nebo kategorizaci vyrobki.

Vicettidni klasifikace s vice tfidy najednou, je druh klasifikace, pri niz jeden kla-
sifikovany prvek muaze spadat do vice nez jedné mozné tridy. Je podobna vicetfidni
klasifikaci (multiclass), ale misto prirazeni jedné znac¢ky kazdému klasifikovanému
prvku se prifazuje vice znacek. Prikladem této klasifikace je klasifikace Zanru hudby
¢i zanru filmu.

U textovych dokumentd se setkdvame se vSemi tfemi typy (bindrni — detekce
spamu, vicetridni — kategorizace zprav). Vstupem do téchto klasifikatort je vétsinou
samotny text (resp. jeho zakédovana podoba). Pro klasifikaci jsou v dnesni dobé
nejcastéji pouzivany modely neuronovych siti [Aud+19][Fer+20].



2.1 Extrakce ptiznakil

Dilezitym krokem v procesu klasifikace naskenovanych dokumentt je extrakce
priznakt. Extrakce priznaku je proces, pri kterém se z dat identifikuji a extrahuji
uréité charakteristiky. Ucelem extrakce priznakii je identifikovat a extrahovat re-
levantni informace z naskenovaného dokumentu, které pak mohou byt pouzity
k zarazeni dokumentu do urcité kategorie ¢i tridy. Aby bylo mozné klasifikovat
n¢jaky dokument, je potreba pro dany dokument vytvorit priznakovy vektor. Jako
jedna z prvnich priprav pro extrakci priznak je potfeba dokument predzpracovat.
Literatura [BLK10] uvadi, ze predzpracovani spociva v odstranéni jazykové zavislych
faktord, tokenizaci, odstranéni stop slov a prevedeni slov do jejich zakladni tvaru.
Odstranéni jazykové zavislych faktort znamen4, ze text by mél byt preveden na
malé pismena a interpunkce by méla byt odstranéna. Tokenizace znamena, Ze text
by mél byt rozdélen na seznam tokenti, kde kazdé slovo je jeden token. Odstranéni
stop slov se provadi tak, Ze se nejprve vytvori seznam stop slov, coz jsou slova, ktera
neobsahuji uzite¢né informace, a proto se ¢asto odstranuji. Tato stop slova jsou poté
odstranéna ze seznamu tokent. Poté 1ze vytvorit priznakovy vektor.

Neuronova sit je vypocetni model, ktery se uci provadét ilohy zpracovanim dat pro-
strednictvim vrstev propojenych uzla neboli umélych neuront [Wik23]. Je schopna
ucit se slozité vzory a vztahy v datech a mtize byt natrénovana k provadéni predpo-
védi nebo rozhodnuti na zakladé novych jesté nevidénych vstupd.

Vicevrstvé perceptrony (MLP — Multilayer perceptron) byl jednim z nejpouzivanéj-
$ich modeld neuronovych siti, zejména v aplikacich, jako je rozpoznéavani obrazu,
rozpoznavani reci a zpracovani prirozeného jazyka. S postupnym zlepsovanim se
ale zacaly namisto vicevrstvych perceptrond vyuzivat hluboké site.

MLP je dopredna neuronova sit, ktera se sklada z jedné nebo vice vrstev uzlt,
pricemz kazda vrstva je plné propojena s dalsi vrstvou [Pop+09]. Prvni vrstva je
vstupni vrstva, do které jsou privadéna vstupni data. Dalsi vrstvy se nazyvaji skryté
vrstvy. Posledni vrstvou je vystupni vrstva (output layer), ktera vytvari predpovidany
vystup.

Kazdy uzel v MLP je neuron, ktery prijima vstupy ze vSech uzlt v predchozi
vrstvé, a pouziva nelinedrni aktivacni funkci spole¢né s vahami spojeni k vytvoreni
vystupu. Vahy spojeni mezi uzly jsou parametry, které se sit uci béhem trénovani.



2.2.1 Vicevrstvy perceptron

Aktivaéni funkce slouzi k zavedeni nelinearity do modelu, coz mu umoznuje zachytit
slozité vztahy mezi vstupem a vystupem.

Nejcastéji pouzivanymi aktiva¢nimi funkcemi v MLP je funkce sigmoid (obrazek
2.1), hyperbolicky tangens (obrazek 2.2) a ReLU (obrazek 2.3). Sigmoid a hyperbolicky
tangens jsou funkce, které vytvareji hladkou krivku, coz jim umoznuje mapovat
libovolny vstup na vystup mezi O a 1, respektive -1 a 1. Funkce ReLU je naproti tomu
po castech linearni funkce, ktera vytvari nulovy vystup pro zdporné vstupy a linearni
vystup pro kladné vstupy.

Graf funkce sigmoid(x)
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Obrazek 2.1: Funkce sigmoid



2.2.1 Vicevrstvy perceptron

Graf funkce tanh(x)
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Obrazek 2.2: Funkce hyperbolicky tangens



2.2.2 Rekurentni neuronovd sit

Graf funkce RelLU(x)

5] — RelU

Obrazek 2.3: Funkce ReLU

Trénovani MLP zahrnuje techniku zvanou zpétna propagace chyb (back propa-
gation), coz je optimaliza¢ni algoritmus sestupného gradientu. Zpétné siteni funguje
tak, ze se vypocita chyba mezi predpovidanym vystupem sité a skute¢nym vystupem
a tato chyba se pak zpétné $ifi siti, aby se aktualizovaly vdhy mezi neurony. Tento
proces se opakuje po nékolik iteraci, dokud neni chyba minimalizovana a sit neni
schopna predpovidat vystup na trénovacich datech s co nejmensi chybou.

2.2.2 Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronova sit (RNN) je typ umélé neuronové sité, ktera je urcena ke zpra-
covani sekvenc¢nich dat. Na rozdil od doprednych neuronovych siti, které zpracova-
vaji vstupy pouze v jednom priichodu a neudrzuji zddnou vnitfni pamét, obsahuji
RNN docasny vnittni stav, ktery jim umoznuje zpracovavat sekvence vstupt [Schi9].
Na obrazku 2.4 je ukazana architektura rekurentni neuronové sité.



2.2.3 Transformer

®

N

Obrazek 2.4: Architektura rekurentni neuronové sité !

Vnitfni stav RNN umoznuje siti zachytit informace z minulych vstupt a pouzit
je pro zpracovani aktualniho vstupu. Diky tomu jsou sit¢ RNN zvlasté uzite¢né
pro ulohy, kde je dtlezité zohlednit posloupnost prvka na vstupu, jako je napriklad
rozpoznavani reci nebo zpracovani prirozeného jazyka.

RNN jsou obvykle implementovany pomoci speciélniho typu neuronu zvaného
,memory cell“ (pamétova bunka). Tato pamétova burika uchovava pamét predcho-
zich vstupti a vyuziva ji k aktualizaci svého aktualniho stavu. Stav pamétové bunky
je pak predan dalsimu neuronu v siti, ktery jej mize pouzit k aktualizaci svého
vlastniho stavu na zékladé aktualniho vstupu.

Jednou z klicovych vyhod siti RNN je jejich schopnost pracovat se vstupnimi
sekvencemi proménné délky. Diky tomu se pouzivaji tam, kde je dilezité zohlednit
posloupnost prvki na vstupu. Protoze si sit uchovava pamét predchozich vstupt,
muze zpracovavat vstupy rtzné délky a stale vytvaret smysluplny vystup. Diky tomu
jsou sité RNIN zvlasté uzite¢né pro dlohy, jako je rozpoznavani reci, kde se délka
vstupni sekvence mize ménit v zavislosti na délce mluvené reci.

Rekurentni sit je priklad architektury, ktery je vhodny ke zpracovani sekvenci.
Miize tedy byt vyuzit pro klasifikaci textové informace z naskenovaného doku-
mentu.

2.2.3 Transformer

Transformer je architektura neuronové sité, ktera je specidlné navrzena pro sek-
ven¢ni data, jako je napriklad text ¢i fe¢ [Vas+17]. Je zaloZena na hlubokém uceni,
coZ znamen4, Ze se muze naucit komplexni reprezentaci vstupnich dat trénovanim
na velkém mnozstvi oznacenych dat.

Architektura Transformeru se skladé ze dvou hlavnich komponent, a to kodéru
a dekodéru. Tyto komponenty se skladaji z nékolika vrstev neuronovych siti. Ko-

!0brazek pouzit z v71abs. com/blog/recurrent-neural-networks-guide
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2.2.3 Transformer

dér zpracovava vstupni sekvenci a vytvari sekvenci skrytych reprezentaci, které
predava dal. Dekodér prebira tyto sekvence vytvorené kodérem a pouziva je k vy-
tvoreni vystupni sekvence. Kazda vrstva kodéru i dekodéru obsahuje dvé podvrstvy:
self-attention mechanismus [Vas+17], ktery umoznuje siti zamérit se na razné Casti
vstupni posloupnosti, a doprednou sit, ktera aplikuje nelinearni transformaci na
vystup mechanismu self-attention, aby vytvorila reprezentaci pro danou vrstvu.
Na obrazku 2.5 je zobrazena architektura Transformeru.

11



2.2.3 Transformer

Qutput
Probabilities
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Obrazek 2.5: Architektura Transformeru [Vas+17]

Mechanismus self-attention umoznuje Transformeru vénovat pozornost riiz-
nym C¢astem vstupni sekvence pri generovani kazdé skryté reprezentace. Tento self-
attention mechanismus se 1i$i od jinych architektur neuronovych siti, protoze je
zalozen na celé vstupni posloupnosti, a nikoli pouze na pevném okné kontextu. Self-
attention mechanismus umoznuje Transformeru se zamérit na dalezité ¢asti vstupni
posloupnosti.

12



2.2.4 Konvolucni neuronovd sit

Jelikoz Transformery postradaji pojeti ohledné poradi slov, vyuziva se mecha-
nismu kddovani pozic (positional encoding). Jedna se o kli¢ovou slozkou, kterd ma
za ukol poskytovat informace o pozici slov nebo tokent ve zpracovavané sekvenci.
Tato informace je vnasena do vstupu Transformeru.

Dopredna sit (feed-forward) v kazdé vrstvé kodéru a dekodéru prebira vystup
self-attention mechanismu a pouziva nelinearni transformaci k vytvoreni konec¢né
skryté reprezentace pro danou vrstvu. Sit typu feed-forward je obvykle vicevrs-
tvy perceptron (MLP), ktery se sklada z jedné nebo vice plné propojenych vrstev s
nelinearnimi aktiva¢nimi funkcemi.

Autofi ¢lanku [Vas+17] zminuji, Ze Transformery jsou vhodné pro dlohy, kde
vstupem a vystupem jsou posloupnosti proménné délky. Mize se jednat o preklad
jazyka, shrnuti textu a zodpovidani otazek.

2.24 Konvolucni neuronova sit

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) jsou povazovany za nejlepsi v oblasti zpracovani
obrazku. Podle studie Krizhevskyho a dalsich [KSH12] predstavuji konvolu¢ni neu-
ronové sité soucasnou Spic¢ku v oblasti rozpoznavani obrazu, prekonavaji tradicni
metody a dosahuji vyrazné vyssi presnosti na srovnavacich souborech dat, jako je
ImageNet.

Typicky konvolu¢ni neuronova sit obsahuje nékolik konvolué¢nich filtra (ang-
licky filter nebo kernel), které jsou nasledovany vrstvami tzv. subsamplingu, napf.
max-pooling (viz obrazek 2.6). Na konci je vystupni vrstva dle poctu trid, do kterych
se klasifikuje.

Ukolem konvolu¢nich vrstev je extrahovat dilezité elementy v obrazku. Vahy
konvolu¢nich filtra jsou optimalizovany v pribéhu trénovani sité a jejich vystu-
pem jsou tzv. priznakové mapy, které vzniknou aplikaci operatoru konvoluce (viz
Rovnice 2.1 a obrazek 2.7).

INPUT feature maps feature maps  feature maps feature maps OUTPUT
28x28 4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 26@1x1

Obrazek 2.6: Priklad architektury CNN [LB+95]
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2.2.4 Konvolucni neuronovd sit

[H](I« K)[mn] = > > K[j,kl[[m—jn—k] 2.1)
ik

V rovnici 2.1 (I« K) [m, n] predstavuje vysledek konvoluce v souradnicich (m, n).
K[}, k] je hodnota na souradnicich (j,k). I[m — j, n — k] je hodnota na soutradnicich
(m-j,n-k).

01|1]|1}8:40]07 -
olof1|1fL]o)0OT .. 114]3 41
olofojrfLjL]o 1{o]1 11214]3]3
0lof0o|T|+|0|01-+_Jo|1|0] = |1|2[3[4]1
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Obrazek 2.7 Ukazka konvolu¢niho operatoru 2

Pool size
e Stride

Average
4 0 -2/ 4 1 Max Pooling Min Pooling Pooling
3102 1
1.0 1)1 1 3| 4 4| -2 0] 1
4 6 510 6 5 1.0 2 1
12 0/0 0
Features Output

Obrazek 2.8: Ukazka techniky pooling *

Prvni pokusy s konvoluéni siti byly provedeny uz koncem 80. let min. stoleti
(rozpoznéavani ru¢né psanych c¢islic a model LeNet [Le +89]). V soucasné dobé se
pouzivaji obrovské hluboké konvolu¢ni sité, které maji miliony parametra pro rizné
klasifika¢ni dlohy.

Mezi nejvyznamnéjsi zastupce patii AlexNet [KSH12], GoogLeNet [Sze+14], Re-
sNet [He+15] nebo EfficientNet [TL19], ktery je pouzit v této praci.

2Qbrazek pouzit z medium.com/analytics-vidhya/
implementing-kernel-filter-convolutional-in-your-own-a6146d87d791
30brazek pouzit z epynn.net/Pooling.html
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2.3 Klasifikace skenovanych dokumentii

V soucasné dobé je velka skupina dokumentt pouze ve formé skenovaného obrazku.
V takovém pripadé je nutné pro uc¢innou klasifikace rozpoznat a extrahovat text.
K tomu 1ze pouzit metody optického rozpoznavani znak (optical character reco-
gnition — OCR). Problematika OCR v¢etné popularnich knihoven a OCR systémi
bude vysvétlena v nasledujici kapitole.

Aby bylo mozné provést klasifikaci, tak je potreba vytvorit model. Tento model
je potteba trénovat. Pro trénovani modelu je potfeba mit oznacenou datovou sadu.
Poté, co je model natrénovan, miize byt pouzit k predikci tfidy novych, neoznace-
nych dat. Napriklad, pokud chceme vytvorit klasifika¢ni systém pro tridéni e-maild,
potrebovali bychom datovou sadu oznacenych e-maild. Tuto datovou sadu bychom
pouzili k trénovani klasifika¢niho systému, ktery by se pak pouzival k tfidéni no-
vych, neoznacenych e-mailt.

Ucelem klasifikace je predpovédét nebo odhadnout skupinu nebo t¥idu, do které
novy datovy bod patti. Napriklad pri klasifikaci dokument Ize klasifika¢ni systém
pouzit k predpovédi tématu nového dokumentu, napriklad zda se jedna o sport,
politiku nebo historii. To je uzite¢né, protoze dokumenty lze nasledné automaticky
tridit a usporadat podle jejich témat.

Techniky trénovani samotného klasifikatoru Ize rozdélit na dvé metody:

1. uceni s ucitelem (supervised)

2. uceni bez ucitele (unsupervised)

Pri trénovani klasifikatoru s ucitelem je model trénovan na oznacené mnoziné
dat, coz znamena, Ze data jsou jiz zarazena do riznych kategorii. Cilem tréninku je
natrénovat klasifikator tak, aby predpovidal oznaceni novych, dosud nezaznamena-
nych dat na zékladé¢ vzord naucenych z trénovacich dat. Trénovaci data se skladaji
ze sady vstupnich soubort a jim odpovidajicich vystupnich trid. Algoritmus pak
tato oznacend data pouziva k uceni vzort a vztahi v datech, které mtize pouzit
ke klasifikaci novych, nevidénych dat.

Pri trénovani klasifikatoru bez ucitele je naproti tomu model trénovan na neo-
znaceném souboru dat, coz znamen4, ze data jesté nejsou klasifikovana do riznych
kategorii. Cilem tohoto trénovani je najit v datech vzory a vztahy a seskupit je do
shlukt na zaklad¢ jejich podobnosti nebo rozdila. Prikladem takové klasifikace je
kategorizace dokumentti pro organizaéni tucely. V tomto pripadé by dataset tvo-
rily texty dokumenta a algoritmus by na zakladé jejich obsahu identifikoval vzory
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2.5 Presnost klasifikdtoru

a podobnosti mezi dokumenty a seskupil je do rtiznych kategorii na zéklade¢ jejich
obsahovych charakteristik. To mtze firmdm pomoci lépe organizovat své doku-
menty, zlep$it a optimalizovat pristup k informacim.

Ve zkratce se ueni s ucitelem pouziva tam, kde jsou data oznacena a cilem je
predpovédét oznaceni novych dat. Uceni bez ucitele se pouzivé tam, kde data nejsou
oznacena a cilem je najit vzory a seskupit data do shlukt na zakladé podobnosti nebo
rozdild. V této praci bude pouzita metoda klasifikace s ucitelem, protoze trénovaci
data jsou roztridéna a oznacena.

Po trénovani je treba ovérit funk¢nost klasifikatoru. Pri klasifikaci mohou nastat
celkem 4 situace. Predpovézeny prvek muze byt skute¢né pozitivni (true positive),
skute¢né negativni (true negative), falesné pozitivni (false positive) a falesné nega-
tivni (false negative).

1. Skutec¢né pozitivni: Situace, kde predpovidana hodnota je pravdiva a skutecna
hodnota je také pravdiva.

2. Skute¢né negativni: Situace, kde predpovidana hodnota je nepravdiva a sku-
te¢nd hodnota je také nepravdiva.

3. Falesné pozitivni: Situace, kde predpovidana hodnota je pravdiva, ale skutecna
hodnota je nepravdiva.

4. Falesné negativni: Situace, kde predpovidana hodnota je nepravdiva, ale sku-
te¢na hodnota je pravdiva.

Tyto hodnoty Ize vlozit do matice zamén (confusion matrix), ktera je zobrazena
na obrazku 2.9.
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2.5.1 Metriky

Reélné hodnoty

Reélné pozitivni Reélné negativni

Pozitivni pfedpovédi Skute¢né pozitivni Faledné pozitivni

Predikce

Negativni pfedpovédi FaleSné negativni | SkuteCné negativni

Obrézek 2.9: Confusion martix (matice zamén)

Co se tyce klasifikace dokumentd, tak skutecné pozitivni trida zahrnuje doku-
menty, které spravné odpovidaji danému tématu. Naopak, skutecné negativni trida
zahrnuje dokumenty, které opravnéné neodpovidaji danému tématu. Falesné pozi-
tivni trida obsahuje dokumenty, které jsou nespravné klasifikovany jako relevantni
pro dané téma. Falesné negativni trida zahrnuje dokumenty, které jsou nespravné
klasifikovany jako nerelevantni pro dané téma.

Jako dalsi priklad mazeme uvést klasifikaci nevyzadané e-mailové posty. Sku-
te¢né pozitivnim pripadem je e-mail, ktery je spravné identifikovan jako spam, za-
timco skute¢né negativnim pripadem je e-mail, ktery je spravné identifikovan jako
legitimni. Falesné pozitivnim pripadem by byl e-mail, ktery je nespravné oznacen
jako spam, zatimco falesné negativnim pripadem by byl e-mail, ktery je nespravné
identifikovan jako nevyzadany.

Presnost klasifika¢niho modelu je podil spravnych predpovédi provedenych mode-
lem. Jinymi slovy se jedna o podil polozek, které jsou modelem spravné klasifikovany.
Obecné se presnost klasifikacniho modelu méfi pomoci nasledujicich metrik:

« Precision (Pfesnost): Je to pocet spravnych predpovédi déleny celkovym po-
¢tem pozitivnich predpovédi. Lze spocitat dle vzorce 2.2

4Obrazek pouzit z opentrafficcam.org/0TLabels/validation/metrics/
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2.5.1 Metriky

+ Recall: Vyjadruje podil skute¢né pozitivnich vici celkovému poctu vysledka
dané tridy (true positive + false negative). Lze spocitat dle vzorce 2.3

« Skére F1: Skére F1 je harmonicky pramér presnosti a recall. Lze spocitat dle

vzorce 2.4

« Krivka ROC (Receiver Operating Characteristic): Jedna se o graf poméru sku-
te¢né pozitivnich vysledki a falesné pozitivnich vysledkd. Cim vétsi je plocha
pod krivkou, tim lepsi je model.

o True Positives
Precision = — — (2.2)
True Positives + False Positives

True Positives

Recall = — : 2.3)
True Positives + False Negatives

Precision X Recall
F1 score = 2 X — (2.4)
Precision + Recall

Pertekini  krivka ROC

klasifikator
- 1,0e -
O
c
=
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o
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0,0 0,5 1,0
Pomér faleSné pozitivnich

Obrazek 2.10: K¥ivka ROC?
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2.6 Klasifikace

Na obrazku 2.10 je ukdzka ROC krivek. Krivka ROC je vizudlni nastroj pouzi-
vany k méreni vykonnosti klasifikace. Na ose y je zobrazena mira skutecné pozitiv-
nich vysledkt a na ose x mira falesné pozitivnich vysledki.

Dokonaly klasifikator by byl schopen spravné rozlisit mezi pozitivnim a negativ-
nim vysledkem. Na kfivce ROC se to odrazi v levém hornim bodu. To znamen, ze
model ma stoprocentni miru skuteé¢né pozitivnich vysledku (spravné identifikoval
vsechny pozitivni pripady) a nulovou miru falesné pozitivnich (spravné identifikoval
vSechny negativni pripady).

Krivka ROC pro nahodny klasifikator by byla diagonalni primka od levého spod-
niho rohu do pravého horniho rohu. Na obrazku je tato krivka oznacena ¢ervenou
barvou. Je to proto, Ze nahodny klasifikator by nebyl lepsi nez nahodny odhad. Klasi-
fikator, ktery si vede 1épe nez ndhodny, bude mit kfivku ROC blize levému hornimu
rohu grafu. Cim blize je kfivka ROC levému hornimu rohu, tim lépe klasifikator
rozliSuje mezi pozitivnimi a negativnimi pripady.

Presnost klasifikacniho modelu Ize mérit také pomoci confusion matrix neboli
matice zdmén (obrazek 2.9). Matice zdmén je tabulka, kterd zobrazuje pocet sprav-
nych a nespravnych predpovédi pro kazdou t¥idu. Radky tabulky predstavuji sku-
te¢né tridy a sloupce predstavuji predpovézené tridy. Pokud je napriklad skute¢na
trida 1 a predpovézena trida 2, jedna se o chybu. Pokud je skute¢na trida 1 a pred-
povézena trida je 1, jedna se o spravnou predpovéd. Presnost modelu lze vypocitat
souctem diagonalnich prvkt matice zdimény a vydélenim celkovym poctem predpo-
vedi.

V soucasné dobé se pro klasifikaci skenovanych dokumentti pouzivaji rozsahlé neu-
ronové sité. Ukazalo se, Ze konvoluc¢ni neuronové sité jsou pro klasifikaci skeno-
vanych dokumentt obzvlasté ti¢inné. Dtivodem, proc jsou konvoluéni neuronové
sité vhodné pro klasifikaci skenovanych dokumentd je to, zZe velice dobre extrahuji
priznaky z obrazkt a dokazi se ze vstupnich dat naucit velmi komplexni vzory. Je
to proto, ze konvolu¢ni neuronové sité byly navrzeny pro praci s obrazky a jsou tak
velmi Gc¢inné pri extrakci priznaki z obrazka.

Abychom mohli klasifikovat skenovany dokument, musime byt schopni extra-
hovat priznaky z obrazu dokumentu. Konvolu¢ni neuronové sité jsou velmi ti¢inné
pri extrakci priznaka z obrazkd, takze jsou pro tuto tlohu dobrou volbou. Tyto
modely jsou vsak také velmi rozséhlé a jejich trénovani vyzaduje velky vypocetni
vykon. Proto neni vzdy praktické pouzivat tyto modely pro klasifikaci dokumentt.

5Obrazek pouzit z en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_
characteristic
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2.6.1 Klasifikace vizudlni podoby dokumentu

Vstupem do klasifikacnitho modelu je rastrovy obrazek. Vystup modelu je pre-
dikovana trida dokumentu dle kategorii uvedenych vyse. Na problém Ize nahlizet
v nékolika trovnich:

1. klasifikace vizualni podoby dokumentu,
2. Kklasifikace textu dokumentu,
3. kombinace obou metod.

Vsechny drovné a metody reseni budou dale popsany v jednotlivych sekcich.

2.6.1 Klasifikace vizualni podoby dokumentu

Samotna klasifikace obrazu, kdy se ur¢i tfida dokumentu pouze na zaklad¢ extraho-
vanych priznaka obrazku pracuje pouze s vizualni podobou dokumentu. Z naskeno-
vaného dokumentu se ziskaji priznaky, jako je napriklad histogram pixeli v obrazku,
pozice textu ¢i zda dokument obsahuje obrazky. Natrénovany klasifikator na jejich
zéakladé urdci tfidu dokumentu (viz obrazek 2.11).

Dokument > Tvorba Pﬁ'zpaky
pfiznakd > obrazku

l

Predikovana < Klasifikator
trida

Obrazek 2.11: Ilustrace modelu pro klasifikaci priznakt obrazku

2.6.2 Klasifikace textu dokumentu

Vzhledem k tomu, zZe textové skeny dokumentt jsou vizualné velmi podobné, je
velmi pravdépodobné to, ze klasifikétor, ktery vyuziva pouze obrazek dokumentu,
bude vykazovat nizkou uspésnost klasifikace. Proto dochdzi k rozpoznéni textu

20



2.6.3 Kombinovand klasifikace textu a vizudlni podoby dokumentu

pomoci OCR. Text nese sémantickou informaci o dokumentu a pro korektni klasifi-
kaci je dalezity. Rozpoznany text 1ze pred vlozenim do klasifikatoru odfiltrovat od
slov, které jsou bud $patné rozpoznany (chyba OCR) nebo nepridavaji zadnou dalsi
uzite¢nou informaci, jako jsou naptiklad spojky nebo predlozky (tzv. stop-slova).
Nad textem lIze provadét celou fadu technik tzv. predzpracovani (napt. prevedeni na
mala pismena, opravy chyb, nahrazovani ¢isel riznymi tokeny apod.) a tim Ize zpra-
vidla zvysit uspésnost klasifikatoru. Na obrazku 2.12 1ze vidét, jak tato klasifikace
probiha.

Dokument Vystupni
—>| o | — | ek

Predikovana < Klasifikator
trida

Obrazek 2.12: [lustrace modelu pro klasifikaci textu z obrazku

Pri klasifikaci dokumentt pouze na zakladé textu mohou byt prehlédnuty nékteré
vizualni podnéty, které by mohly pomoci pri klasifikaci. Mezi tyto vizudlni prvky
patri napriklad rozvrzeni stranky, relativni umisténi jednotlivych blok textu a roz-
dily ve stylu pisma mezi nadpisy a ostatnim textem. Kromé toho miize text ziskany
pomoci optického rozpoznavani znakt (OCR) obsahovat chyby zptisobené $patnou
kvalitou skenovani, coz by mohlo déle branit presné klasifikaci. Zaclenéni vizual-
nich informaci vedle textovych tidaji by proto mohlo potencialné zlepsit proces
klasifikace dokument.

Za timto ucelem lze vytvorit model, pfi némz jsou z obrazu dokumentu identi-
fikovany a extrahovéany vizualni prvky. Text je pak zpracovan pomoci technologie
OCR, aby se ziskaly textové tidaje. Vizudlni i textové tidaje jsou nasledné vlozeny
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2.7 Modely pro zpracovdni textu

do klasifika¢niho modelu, ktery pak urci prislusnou tfidu dokumentu (viz obrazek
2.13).

Dokument Tvorba
) ¢ —

Vystupnf Klasifikator Priznaky
text obrazku

Predikovana
trida

Obrazek 2.13: [lustrace modelu pro kombinovanou klasifikaci

2.7 Modely pro zpracovani textu

Zpracovani textu je zdkladni dlohou zpracovani prirozeného jazyka (NLP), ktera
zahrnuje transformaci nestrukturovanych textovych dat do strukturovaného for-
matu, ktery Ize snadno analyzovat stroji. Pro splnéni této dlohy byly v pribéhu let
vyvinuty riazné modely, které umoznuji ziskavat z textovych dat uzite¢né informace.
V této casti budou nékteré populdrnimi modely pro zpracovani textu popsany.

2.71 Bag-of-words

Model bag-of-words (BOW) je jednoduchy zpusob reprezentace textovych dat ve
strojové ¢itelném formatu. Jedna se o reprezentaci textu, kde je kazdé slovo repre-
zentovano celym c¢islem [Qad19]. Toto celé ¢islo muze byt index slova ve slovniku,
pocet slov v dokumentu nebo jina transformace slova. Zahrnuje vytvoreni vektoru
fixni velikosti, ktery reprezentuje vyskyt kazdého slova v daném dokumentu. Tento
vektor lze vytvorit spoc¢itanim cetnosti vyskytu jednotlivych slov v dokumentu nebo
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2.7.2 Word2vec

transformaci slov na indexy, které predstavuji jejich pozici v predem definovaném
slovniku.

Ackoli je model bag-of-words jednoduchym a efektivnim zptsobem reprezen-
tace textovych dat, ma nékolik omezeni, ktera mohou ovlivnit kvalitu modelt stro-
jového uceni postavenych na této reprezentaci. Jednou z hlavnich nevyhod tohoto
modelu je, Ze nezachycuje kontextové informace textu. Tim, ze model ignoruje po-
radi slov v dokumentu, ztraci dalezité informace o tom, jak spolu slova souviseji.
To miize vést k problémiim, jako je nejednoznac¢nost a nespravna interpretace textu.
V modelu bag-of-words mohou napriklad existovat dvé véty, které by byly naprosto
identické, protoze obsahuji stejna slova, i kdyz maji zcela odlisny vyznam. Bag-
or-words fika pouze to, jaka slova se v dokumentu vyskytuji, ne kde se vyskytla.
Nezalezi tedy na poradi nalezenych slov.

Dal$im omezenim modelu bag-of-words je, Ze nebere v ivahu vyznam samot-
nych slov. Model by naptiklad povazoval slova ,koruna“s vyznamem koruny stromu
a ,koruna“ s vyznamem mény za naprosto totozn4, i prestoze maji zcela odlisny
vyznam. To mize vést k problémtim v aplikacich, jako je analyza sentimentu, kde je
vyznam slov pro presnou klasifikaci klicovy.

Word2vec je technika pouzivand zpracovani prirozeného jazyka, ktera se pouziva
oblasti pocitacové lingvistiky. Poprvé byla predstavena v zdsadnim ¢lanku Tomase
Mikolova a jeho kolegii ze spole¢nosti Google v roce 2013 [Mik+13]. Zékladni mys-
lenkou Word2vec je vytvoreni vektorovych reprezentaci slov, znamych také jako
word embeddings, které zachycuji vyznam a kontext slov v daném souboru textu.

Klicovou inovaci Word2vec je pouziti architektury neuronové sité, ktera je spe-
cidlné navrzena tak, aby se tyto vektorové reprezentace ucila bez ucitele. Model
je trénovan na velkém objemu textovych dat, jako jsou zpravodajské ¢lanky nebo
stranky Wikipedie, a u¢i se predpovidat kontext, ve kterém se dané slovo vysky-
tuje. Toho se dosdhne tak, ze se model nauci predpovidat pravdépodobnost vyskytu
slova vzhledem k jeho okolnim sloviim (znamy jako model ,skip-gram®) nebo nao-
pak pravdépodobnost vyskytu okolnich slov vzhledem k stredovému slovu (znamy
jako model ,continuous bag of words“ neboli CBOW).

Slova, ktera jsou si sémanticky podobn4, napriklad ,auto“ a ,vozidlo“ nebo
ystrom“a les, budou mit v tomto prostoru vektory, které jsou blizko sebe. Naopak
slova, ktera si nejsou sémanticky podobna, jako napriklad ,radar” a ,mrakodrap*
nebo ,stal“ a ,kolobézka®“, budou mit vektory daleko od sebe. Pokud bychom chtéli
vektorovy prostor vizualizovat, tak to Ize vyresit pomoci technik redukce dimen-
zionality pomoci naptiklad t-SNE [23b]. To mtze pomoci s odhalenim shlukd slov,
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2.7.2 Word2vec

jez odpovidaji riznym sémantickym kategoriim, jako jsou zvirata, potraviny nebo
profese.

Jednou z nejuzite¢néjsich aplikaci Word2vec je vyhledavani podobnych slov
nebo frazi. To se provadi vypoctem kosinové podobnosti mezi vektory dvou slov,
ktera mériuhel mezi obéma vektory. Pokud se uhel blizi nule, jsou si oba vektory po-
dobné, zatimco pokud se thel blizi 90 stupntim, tak tyto vektory si nejsou podobné.
Napriklad vektory pro slova ,muz“ a ,zena“ budou mit kosinovou podobnost bliz-
kou 1, zatimco vektory pro slova ,muz“ a ,stil“ budou mit kosinusovou podobnost
blizkou 0. Na obrazku 2.14 je zobrazen vektorovy prostor, v kterém jsou slova King
(Kral), Queen (Kralovna), Man (Muz) a Woman (Zena). Slova King a Queen jsou ve
vektorovém prostoru blizko sebe. Také slova Man a Woman jsou ve vektorovém

prostoru blizko sebe.

King

Queen

Obrazek 2.14: Podobna slova °

Jak jiz bylo feceno, zjisténi podobnosti dvou slov 1ze vypocitat pomoci kosinové
podobnosti vektort. Kosinova podobnost je mirou toho, jak blizko k sobé maji dva
vektory, a je definovéna jako skaldrni soucin dvou vektort déleny soucinem jejich

®Obrazek pouzit z wikidocs.net/1666467fbclid=
IwAR1cwoTNXocPtiv-t4hnIX4vB-776aYQmyeeC]Bd3eEugtFVmsunHgTQ7QE
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2.7.3 BERT

délek. Jsou-li dany dva vektory A a B, tak kosinova podobnost cos(©), kde A; a B;
jsou slozky vektoru A a B, je znazornéna pomoci skalarniho soucinu a velikosti
takto:

AB i AiB;
IAINBI VoI, (A)2XE, (Bi)?

Word2vec lze také pouzit k vypoctu podobnosti mezi dvéma frazemi nebo vé-

cos(f) = (2.5)

tami. To se provadi zprimérovanim vektort jednotlivych slov v kazdé frazi a na-
slednym vypoctem kosinové podobnosti mezi vyslednymi vektory. Tato technika,
znama jako ,sentence embedding®, je i¢inna v fadé dloh zpracovani prirozeného
jazyka, jako je analyza a klasifikace textu.

Kromé vyhledavani podobnych slov a frazi 1ze Word2vec pouzit také ke shlu-
kovani sémanticky pribuznych slov. K tomu slouzi shlukovaci algoritmy, jako je na-
priklad k-means, které seskupuji slova, jez jsou si ve vektorovém prostoru nejblize.
Tyto shluky pak mohou byt pouzity k identifikaci raznych sémantickych kategorii
nebo témat v ramci korpusu textu, jako je sport ¢i politika.

Vyuziti pro klasifikaci dokumentt spociva v pouziti modelu Word2vec k vytvo-
reni vektoru pro kazdé slovo v dokumentu. Tyto slovni vektory Ize poté zprame-
rovat a vytvorit tak jediny vektor pro dany dokument. Tento vektor pak lze pouzit
jako priznakovy vektor pro klasifikovany dokument.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je state-of-the-
art model pro reprezentaci jazyka, ktery byl vyvinuty spole¢nosti Google [Dev+19]
v roce 2019. BERT patfi do modelt typu Transformer. Tyto modely zavedly me-
chanismy pozornosti pro efektivni zachyceni kontextovych informaci. Konkrétné
model BERT zavedl obousmérnost (bidirectionality). BERT je navrzen tak, aby pred-
trénoval hluboké obousmérné reprezentace z neoznaceného textu spojenim levého
i pravého kontextu ve vSech vrstvach. Diky tomu lze predtrénovany model BERT
jemné doladit pomoci jedné dalsi vystupni vrstvy a vytvorit tak modely pro $iro-
kou skalu uloh, jako je napriklad zodpovidani otazek, aniz by bylo nutné provadét
zasadni Upravy architektury specifické pro danou ulohu.

BERT dokaze zachytit kontext z obou sméra soucasné. To znamen3, ze pri ko-
dovani ur¢itého slova bere v ivahu vsechna slova ve véteé, coz vede k lepsimu poro-
zuméni kontextu zpracovavaného textu, coz vyrazné prispiva k vykonu modelu v
rtznych tlohach zpracovani prirozeného jazyka.

Na obrazku 2.15 je ukédzano trénovani a ladéni modelu BERT.
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2.8 Modely pro zpracovdni obrdzki

NSP Mask LM Mask LM MNL'MAD Start/End Spam
&« *

BERT

BERT

Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
* *
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Obrazek 2.15: Model BERT 7

2.8 Modely pro zpracovani obrazkii

Zpracovani obrazu je zdkladnim ukolem pfi ziskavani smysluplnych informaci. Jed-
nou z nejvyznamnéjsich aplikaci zpracovani obrazu je klasifikace obrazu, kdy je
cilem prifradit obrazu jednu nebo vice tfid. K dosazeni tohoto cile vyvinuli vyzkum-
nici celou radu modelt, které jsou specidlné uréeny pro zpracovani obrazu. V této
sekci budou popsany nékteré modely slouzici pro klasifikaci obrazki.

2.8.1 EfficientNet

Autofti ¢lanku Improving accuracy and speeding up document image classification through
parallel systems [Fer+20] pouzili model EfficientNet a dosahli vysledkt témér 90 %
uspésnosti v kombinaci s textovym model BERT na datasetu Tobacco-3482.

EfficientNet je model konvolu¢ni neuronové sité (CNN). Modely EfficientNet
byly predstaveny ve vyzkumné studii, kterou spole¢nost Google zverejnila v roce
2019 [TL19].

Klicovou inovaci v modelu EfficientNet je pouziti nového skalovani, které rov-
nomérn¢ skaluje dimenze hloubky, sirky a rozliseni sit¢ pomoci ,compound sca-
ling”“. To umoznuje modeldm dosdhnout vyssi presnosti pri zachovani relativné
nizkého poctu parametrt a vypocetnich néklada celé sité. Oproti ostatnim hlubo-
kym konvolué¢nim sitim (napt. ResNet, ktery ma nékolik desitek miliont parametru),
je EfficientNet nékolikrat mensi (pouze jednotky miliont parametru) a rychlejsi. Sit
EfficientNet presto dosahuje srovnatelnych nebo dokonce lepsich vysledki nez jiné
konvolu¢ni site.

7Obrazek pouzit z [Dev+19)]
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2.8.2 AlexNet

EfficientNet zahrnuje nékolik modeld. Jedna se o EfficientNet BO az B7, které se
lisi velikosti a vypocetnimi naklady. Vétsi modely, jako je B7, jsou presnéjsi, ale také
vypocetné naro¢néjsi a vyzaduji delsi trénovani. Na druhou stranu mensi modely,
jako je BO, maji méné parametri a jejich trénovani a vyuzivani je rychlejsi. Graf 2.16
ukazuje pocet parametrti pro modely EfficientNet BO az B7.

Pocet parametr(l model( EfficientNet BO-B7

70 66
=
o 60
c
i) 0
=5
= 43
>
2 40
5 30
g 30
©
© 19
S20
] 9,2 12
§ 10 5,3 7,8 ' I

.

BO B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7

Modely

Obrazek 2.16: Porovnani poctu parametri modeld EfficientNet

2.8.2 AlexNet

AlexNet je architektura hluboké konvolucni neuronové sité, kterou v roce 2012
vyvinuli Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever a Geoffrey Hinton [KSH12]. AlexNet se
sklada z celkem osmi vrstev, z nichz prvnich pét jsou konvoluc¢ni vrstvy a zbyvajici
tfi jsou plné propojené vrstvy.

Vstupem do sité AlexNet je barevny obrazek RGB o rozmérech 256 x 256, ktery
je zpracovavan v radé konvolucnich a poolingovych vrstev. Konvolucni vrstvy se uci
filtry, které ze vstupniho obrazu ziskavaji stéle slozitéjsi rysy, zatimco poolingové
vrstvy snizuji dimenzionalitu a pomahaji siti zvysit odolnost vii¢i malym zménam
na vstupu.

Vystupem AlexNet je vektor pevné velikosti 1000. Ve vektoru jsou pravdépo-
dobnosti trid pro kazdou z 1000 kategorii objektd v datové sadé ImageNet, coz
umoznuje urcit do které kategorie objekt na obrazku patfi.
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2.8.3 GoogLeNet

GooglLeNet je architektura hluboké konvolu¢ni neuronové sité¢ (CNN), kterou v roce
2014 navrhl tym vyzkumnikt spole¢nosti Google [Sze+14]. Sklada se z celkem 22
vrstev.

Klicovou inovaci GooglLeNet je pouziti nové architektury nazvané Inception.
Tato architektura se sklada z nékolika vrstev konvoluénich filtra rtiznych velikosti,
po nichz nasleduje pooling a spojovani. Tato architektura umoznuje siti efektivne
zachytit rizné rysy obrazu.

ResNet neboli Residual Network, je architektura hluboké neuronové sité. Jejimi
autory jsou vyzkumnici ze spolecnosti Microsoft Research Kaiming He, Xiangyu
Zhang, Shaoqing Ren a Jian Sun ktefi ji predstavili v roce 2015 [He+15].

Hlavni myslenkou ResNet je vyuziti zkratkového spojeni (residual connection)
mezi vrstvami, aby bylo umoznéno efektivnéjsi trénovani velmi hlubokych siti. Tyto
hluboké sité se obvykle skladaji ze stovek nebo dokonce tisicti vrstev. Tato zkratkova
spojeni jsou navrzena tak, aby umoznovala primé slouceni vystupi vrstev s vystupy
hlubsich vrstev jednoduchym sc¢itanim prvki, ¢imz se efektivné obchazeji nékteré
vrstvy sité. Jinymi slovy jde o primé spojeni vstupu vrstvy s s jejim vystupem. Tento
pristup umoznuje sitim ResNet prekonat problém mizejictho gradientu, ktery se
muze vyskytnout u hlubokych siti, kdy se gradienty vzhledem k parametrm dri-
véjsich vrstev stavaji velmi malymi, coz ztézuje efektivni aktualizaci téchto vrstev
vrstev do hlubsich vrstev, usnadnuji efektivni $ifeni gradientd v siti a umoznuji
trénovat velmi hluboké sité s vyssi presnosti a rychlosti konvergence.

Dalsi vyhodou sité ResNet je to, ze mohou ziskat vyssi presnost s vétsi hloubkou
sité.
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OCR

OCR (Optical Character Recognition) je technologie pouzivana k extrakci textu
napriklad z digitalnich obrazkid, naskenovanych dokumentd, fotografii ¢i snimk
obrazovky [SBB12]. OCR lze pouzit k prevodu tisténého nebo ru¢né psaného textu
na upravitelny a prohledavatelny digitalni text, ktery 1ze ukladat, zpracovavat a ana-
lyzovat pomoci rtiznych softwarovych aplikaci.

Proces OCR obvykle zahrnuje dvé hlavni faze:

1. Preprocessing (Pfedzpracovani) — filtrovani
2. Rozpoznavani — prevod znaki z obrazku na text

Ve fazi predzpracovani se obraz analyzuje a zpracovava, aby se zlepsila kvalita
obrazu a odstranil se Sum na pozadi, zkresleni nebo jiné nezadouci prvky, které
by mohly narusit proces rozpoznavani. Faze rozpoznavani zahrnuje prevod obrazu
na text pomoci pokrocilych algoritmi a technik strojového uceni. Software OCR
analyzuje obraz, identifikuje jednotlivé znaky nebo slova a poté je mapuje na od-
povidajici digitalni textové ekvivalenty. I pfes zna¢ny pokrok v technologii OCR,
tak tato technologie stéle neni dokonala. Software OCR mtize mit potize se Spatné
naskenovanymi obrazky, rukopisem a slozitym rozvrzenim. Presnost OCR muze
byt navic ovlivnéna typem pisma, velikosti pisma a rozliSenim obrazu.

K dispozici je n¢kolik programtt OCR, od zakladnich az po pokrocilé, ale za
jeden z nejpresnéjsich a nejspolehlivéjsich OCR je povazovan Tesseract. Mezi dalsi
moznosti patfi napriklad Goodle Cloud Vision OCR ¢i Kraken, které jsou popsany

nize.
3.1 Tesseract

Pro OCR v této praci byl pouzit software Tesseract. Tesseract je nastroj pro optické
rozpoznavani znakd. Tesseract je k dispozici jako bezplatna knihovna s otevienym
zdrojovym kddem (open source) a patii mezi nejpopularnéjsi a nejvice pouzivané
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3.11 Nastaveni Tesseract OCR

software pro rozpoznavani znaku [23c]. Tesseract je velmi presny a ve své soucasné
verzi ma podporu celé rady jazykt a pisem.

Jednou z klicovych vlastnosti Tesseract je schopnost trénovat vlastni model.
To znamen4, ze uzivatelé mohou software trénovat na rozpoznavani konkrétnich
pisem, znakt nebo jazyk, které nemusi byt podporovany hned po instalaci. Poskyt-
nutim trénovaci sady dat, ktera obsahuje priklady znak, jez maji byt rozpoznany,
muze Tesseract prizptisobit své rozpoznavaci algoritmy tak, aby poskytovaly pres-
néjsi vysledky. Tesseract je natrénovan na riiznych sadach dat a je neustale aktuali-
zovan o nové sady dat a jazyky. Systém je navrzen tak, aby pracoval s riznymi typy
vstupd, véetné obrazkd, soubortt PDF a TIFF. Na vystupu muze byt text v riznych
formatech, véetné prostého textu, HTML, XML i PDF.

Pro rozpoznani textu v obrazku Tesseract nejprve obrazek predzpracuje, aby
zlepsil kvalitu textu. To zahrnuje odstranéni Sumu, normalizaci obrazu a binari-
zaci obrazu. Tyto techniky se pouzivaji k zajisténi toho, aby byl text jasny a dobre
definovany, nez Tesseract zahaji svlij proces rozpoznavani.

Jakmile je obraz predzpracovén, pouzije Tesseract sadu pravidel pro identifikaci
znakl v obraze. Mtize napriklad hledat znaky, které jsou blizko sebe, nebo znaky,
které maji stejny tvar. Tesseract bere v ivahu také kontext textu, napriklad pouzity
jazyk nebo typ zpracovavaného dokumentu.

K urc¢eni nejpravdépodobnéjsiho poradi znakt pouziva Tesseract jazykovy mo-
del, ktery je zalozen na trénovaci sadé¢ dat. Tato datova sada obsahuje spravny pra-
vopis slov a tvary jednotlivych znaku a slouzi k vytvoreni statistického modelu
jazykovych vzora. Tesseract pouziva tento jazykovy model k nalezeni posloupnosti
znakd, ktera je s nejvétsi pravdépodobnosti spravna, a rozpoznany text vypise jako
retézec znaku ve zvoleném tvaru.

Existuje nékolik dtivodi, pro¢ byl pro klasifikaci dokumentd vybran Tesseract.
Za prvé, jedna se o nastroj s otevienym zdrojovym kddem (open source), coz zna-
mena, ze je zdarma k pouziti a nejsou s nim spojeny zadné licen¢ni naklady. Za
druhé, Tesseract je velmi presny a zvlada radu raznych jazykt. Dalsi jeho vyhoda je
v jednoduchosti jeho pouziti. A nakonec, Tesseract je velmi rychly, coz je dualezité
pri préci s velkymi objemy dat.

Tesseract pro rozpoznavani textu pomoci OCR ma rizna nastaveni. Jedno z nejdule-
zitéjsich nastaveni je zpusob segmentace stranky (PSM - Page segmentation mode),
ktera se OCR preda. Nastaveni segmentace stranky zméni to, jakym druh textu bude
Tesseract predpokladat na jeho vstupu. Toto je seznam nastaveni PSM:

« PSM 0 - Pouze OSD (Orientation and script detection)
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3.2 Google Cloud Vision OCR

« PSM 1 - Automaticka segmentace stranky s OSD

« PSM 2 - Automaticka segmentace stranky bez OSD a OCR

+ PSM 3 - Pln¢ automaticka segmentace stranky bez OSD

« PSM 4 - Predpoklad jednoho sloupce textu s rtiznou velikosti

« PSM 5 - Predpoklad jednoho bloku textu s vodorovnym textem
« PSM 6 - Predpoklad jednoho bloku textu

« PSM 7 — Zachazeni s obrazkem jako jeden radek textu

« PSM 8 — Zachazeni s obrazkem jako s jednim slovem

« PSM 9 — Zachézeni s obrazkem jako s jednim slovem v krouzku
« PSM 10 - Zachazeni s obrazkem jako s jednim znakem

« PSM 11 - Ridky text. nalezeni co nejvice textu bez zadného uréeného poradi
« PSM 12 - Ridky text s OSD

« PSM 13 - Predpoklad, ze obrazek je jeden radek textu bez pouziti specialnich
vlastnosti Tesseractu

OSD pouze prozkouma obraz a namisto textu vrati uhel, pod kterym je text
napsany a spolehlivost vysledku (confidence)

Google Cloud Vision OCR je vykonna cloudova sluzba OCR (optické rozpoznavani
znak), kterd dokéaze rozpoznévat text na obrazcich. Tuto sluzbu nabizi spole¢nost
Google a je postavena na pokrocilych algoritmech pocitacového vidéni a technologi-
ich strojového uceni spole¢nosti Google. Podporuje vice jazykt a dokaze rozpoznat
text v obrazcich bez ohledu na velikost nebo styl pisma, v¢etné ru¢né psaného textu.

Tato sluzba ma také schopnost identifikovat objekty, obliceje a dalsi prvky na
obréazcich. To mize byt velmi uzitecné pro podniky a organizace, které potrebuji
analyzovat obrazky z hlediska obsahu nebo identifikovat konkrétni objekty na ob-
razcich. Jednou z klicovych vyhod Google Cloud Vision OCR je snadna integrace
s dalsimi sluzbami Google Cloud. Poskytuje rozhrani API (Application Program-
ming Interfaces) pro pouziti v riznych programovacich jazycich, jako jsou Python,
Java a Ruby. Diky tomu mohou vyvojari snadno zaclenit Google Cloud Vision OCR
do svych aplikaci a pracovnich postupu.
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3.3 Kraken

Dalsi vyhodou Google Cloud Vision OCR je jeho presnost. K rozpoznavani textu
a objektd na obrazcich vyuziva pokrocilé algoritmy pocitacového vidéni a technolo-
gie strojového uceni spole¢nosti Google. To znamen4, Ze dokaze presné identifikovat
i malé detaily v obrazcich, coz miize byt v mnoha aplikacich dtlezité.

Kraken je open source systém OCR, ktery byl navrzen tak, aby poskytoval efektivni
a uc¢inné reseni pro rozpoznavani tisténych a ru¢né psanych textt. Tento software
je volné k pouziti pro komercni i nekomercni dcely pod licenci Apache, verze 2.0.
Z githubu pro Kraken Ize fici, Ze software je neustale vyvijen a aktualizovan o nové
funkce [23a].

Webova stranka tohoto softwaru [22] zminuje jako jednu z hlavnich funkci sys-
tému Kraken plné trénovatelnou analyzu rozlozeni a funkce rozpoznavani znakd,
ktera umoznuje rozpoznavat text v iroké skale formatd. Navic podporuje pismo
zprava doleva, BiDi (obousmérny) a shora dolg, takze je ideélni volbou pro viceja-
zy¢né aplikace OCR, kde se tyto druhy textd mohou vyskytovat.

Software dale dokaze vytvorit vystup rozpoznaného textu v nékolika raznych
formatech, jako je ALTO, PageXML, abbyyXML a hOCR. Tato flexibilita zajistuje,
ze vystup lze snadno integrovat do jinych softwarovych aplikaci.

Jako jedna z dalsich funkci v softwaru Kraken je ohraniceni slov a znaki, ktera
umi identifikovat pocatky a konce slov a znak, coz umoznuje efektivnéjsi extrakci
textu. Podporuje také rozpoznavani vice pisem, coz znamena, ze dokaze rozpoznat
text v riznych pismech, vcetné ru¢né psanych.

Dalsi uzite¢nou funkci aplikace Kraken je verejné tlozisté modelt Kraken. To
znamena, ze uzivatelé mohou sdilet a stahovat predtrénované modely, coz zna¢né
usnadnuje praci s OCR.

Kraken také nabizi variabilni architekturu rozpoznavaci sit¢, kterd umoznuje
prizptsobit systém OCR jejich specifickym pozadavkim. Diky této flexibilité je
idealni volbou pro $irokou skalu aplikaci OCR.
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Dataset

K experimentiim bude pouzit dataset Tobacco-3482. Dataset obsahuje 10 trid, rozde¢-
lenych do slozek s obrazky. Kazda slozka predstavuje jiny typ dokumentu, napriklad
ADVE pro inzeraty, Email pro e-maily atd. Dokumenty jsou naskenované, coz zna-
men3, ze jsou v obrazovém formétu a nelze je prohledavat ani zpracovavat pomoci
tradi¢nich nastrojti pro analyzu textu. Kazdy obrazek je ¢ernobily sken dokumentu.
Kazdy obrazek dokumentu je v jiném rozliseni. Dataset obsahuje celkem 3482 sou-
bort (skentt dokumentt v podobé obrazku). Rozdéleni dokumentt mezi tridy se
pohybuje od 120 obrazk pro kategorii Resume po 620 obrazku pro kategorii Memo.
Kazdy dokument patfi do pravé jedné tridy. Trida kazdého dokumentu je oznacena
umisténim dokumentu ve slozce. Rozlozeni kategorii 1ze vidét na obrazku 4.1.

Dataset je nevyvazeny, coz znamena, Ze existuje vyrazny rozdil v poctu vzorkad
pro kazdou tridu. Jinymi slovy kazda slozka obsahuje jiny pocet obrazki. Nevyva-
zenost datasetu muaze vést k problémtm pri trénovani klasifikatoru. Nevyvazena
datovéa sada muze zpusobit, ze klasifikator bude zaujaty vici prevazujici tridé a ne-
musi byt schopen se tim padem dobre naucit vlastnosti méné pocetné tridy. To mtize
vést ke Spatnému vykonu v klasifika¢nich dlohach pro méné pocetnou tfidu. Neni
rovnéz k dispozici rozdéleni na trénovaci, testovaci a ani na valida¢ni ¢ést. Proto
musela byt vytvorena vlastni testovaci, trénovaci a valida¢ni ¢ast. Trénovaci sada
obrazk byla vytvorena nahodnym vybérem 70 % dostupnych skend. Nasledné do
testovaci ¢asti bylo ndhodné vybrano 20 % obrazka. Nakonec vsechny zbylé obrazky
(10 %) byly pouzity na valida¢ni ¢ést.

Skenované dokumenty jsou prevazné tisténym pismem, nicméné kategorie Note
(poznamky) je z velké ¢asti tvorena ru¢né psanym textem. VSsechny skenované do-
kumenty z datasetu jsou v anglickém jazyce. Navzdory témto mens$im problémim
poskytuje dataset cenny zdroj dat pro trénovani ¢i testovani a pro tvorbu potreb-
ného klasifikatoru pro skenované dokumenty.

Autor préace Light-Weighted CNN for Text Classification s timto datasetem do-
kézal za pomoci pouze textového klasifikatoru mit tspésnost 46 % [Yad20]. Oproti
tomu autofi prace Efficient Document Image Classification Using Region-Based Graph
Neural Network dokazali mit vétsi ispésnost. A to celkem 82,3 % [Man+21] s vyuzitim
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4.1 Kategorie dokumentii

obrazkové a textové informace na datasetu Tobacco-3482.

4.1 Kategorie dokumentii

Jak jiz bylo zminéno drive, tak dataset, ktery byl pouzit, obsahuje celkem 10 slozek
s celkem 3482 dokumenty. Seznam, ktery je nize, ukazuje jména slozek a jejich obsah.
Pocty soubort v jednotlivych slozkéach jsou nasledné zobrazeny v grafu 4.1. Popis
jednotlivych slozek je v tabulce 4.1

Label Popis

ADVE Slozka obsahuje skeny reklam.

Email Slozka obsahuje skeny e-maili.

Form Slozka obsahuje skeny formular.

Letter Slozka obsahuje skeny dopisd.

Memo Slozka obsahuje skeny memorandum.
News Slozka obsahuje skeny novinovych stran.
Note Slozka obsahuje skeny poznamek.
Report Slozka obsahuje dokumenty rtiznych zprav.
Resume | Slozka obsahuje skeny Zivotopisti.
Scientific | Slozka obsahuje skeny védeckych zprav.

Tabulka 4.1: Tabulka slozek

Rozlozeni obrazk( ve slozkdch

700
599 .- 620

- 600
N
® 500 431
g 400
- 265 261
v 300 230
’8 188 201

- l [l

0

mADVE ®mEmail mForm Letter mMemo

mNews mNote mReport mResumenm Scientific

Obrazek 4.1: Rozlozeni kategorii dokumentt v datasetu Tobacco-3482
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4.1 Kategorie dokumentii

Vyse uvedeny graf 4.1 vizualné znazornuje rozlozeni naskenovanych obrazt do-
kumentt v riznych slozkach. Graf zobrazuje pocet obrazka v jednotlivych slozkéach,
pricemz svisla osa predstavuje pocet obrazkd a vodorovna osa jednotlivé slozky.

Dataset je nevyvazeny, protoze nékteré slozky obsahuji vyrazné vice obrazkt
dokumentt nez jiné. Celkova nevyvazenost datasetu pouzitého v této praci mtze
mit dasledky pro presnost a spolehlivost jakékoli analyzy nebo modelu, ktery je
na ném postaven. Nevyvazeny dataset mtize vést ke zkreslenym vysledkiim, protoze
model bude trénovan na neimérném poctu obrazka z nékterych slozek ve srovnani
s jinymi. To mize také ztizit identifikaci vzorct nebo trendt v datech, zejména
pokud je pocet snimkl v nékterych slozkach prili§ nizky na to, aby bylo mozné
ucinit smysluplné zavéry. Nevyvazenost datasetu mutize ovlivnit nékteré metriky
jako je napriklad presicion, recall a F1.

V pripadé, kdy mame v datasetu vyraznou nerovnovahu mezi tfidami, mtze
model dosdhnout zdanlivé vysoké urovné presnosti pouhym opakovanim nejcas-
t&jsi tridy, pricemz mensinové tridy model zanedbéava. Takovy pristup muize vést
ke zvyseni metriky precision a vytvaret zdanlivé vysoké schopnosti modelu, za-
timco ve skutecnosti zanedbava identifikaci mensinovych tfid. Tim padem muze
byt obtizné posoudit skutecnou troven presnosti a efektivity modelu pfi spravném
identifikovani vsech trid v datasetu, coz je zasadni pro jeho spolehlivost a vyuzitel-
nost v realnych aplikacich.

35



Experimenty

V této casti jsou popsany experimenty, které se provadély v této praci. Cilem ex-
perimentt provedenych v této praci bylo prozkoumat efektivitu pouziti textovych
i obrazovych vstupti pro klasifikaci dokumentt. V prvni ¢ésti této kapitoly je vy-
svétleno, pro¢ byl vyuzit model BERT a model EfficientNet. V nasledujici ¢ésti této
kapitoly jsou popsané experimenty s textem dokumentu. Prvni sada experimentt
se zameérila na pouziti textu dokumentu ke klasifikaci dokumentt do rtznych ka-
tegorii. Dalsi sada experimentt se zamérila na vizualni prvek dokumentu. K tomu
byla vyuzita sit EfficientNet. Zde jsou popsany experimenty s obrazkovym vstupem
do klasifikatoru. Posledni sada experimentt se zamérila na kombinaci textovych
a obrazovych vstupt pro klasifikaci dokumentd. Jsou zde popsané experimenty,
které kombinuji jak textovou cast, tak i vizualni ¢ast dokumentu.

5.1 Finalni vybér modeli pro experimenty

Pro experimety byl pouzit model BERT a sit EfficientNet. Tyto nastroje mély dle
predbéznych testt nejlepsi vysledky. Model BERT byl vybran kvli jeho presnosti a
schopnosti zachycovat kontext a vyznam textu. Sit EfficientNet je state-of-the-art
hluboka neuronova sit a byla vyuzita hlavné kvili jeji presnosti a nizkému poctu
parametru, které je potreba trénovat.

Diky témto nastrojim Ize dosahnout vysoké uspésnosti klasifikace a vypocetné
nenaroc¢ného pouziti klasifikace.

5.2 Textovy Preprocessing

V této casti je uvedeny popis riznych experimentti provedenych s vyuzitim modelu
BERT pro klasifikaci dokumentt. Zahrnuje to pouziti OCR Tesseract pro extrakci
textu z obrazkt dokumentd. Ackoliv se tento pristup ukézal jako Gc¢inny pfi ziska-
vani textu potfebného pro klasifikaci, je dilezité poznamenat, Ze text extrahovany
pomoci OCR muze obsahovat chyby, které mohou negativné ovlivnit presnost kla-
sifikace.
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5.2.1 Nastaveni PSM

Aby se chybné rozpoznany text zohlednil, bylo vyzkouseno odfiltrovani chyb
a filtrovani slov z extrahovaného textu. Nase experimenty vsak ukazaly, ze takové
filtrovani nevedlo k nejlepsimu moznému vysledku pro klasifikaci.

Stoji za zminku, Ze pouziti OCR predstavuje pro tlohy klasifikace dokumentt
spoustu vyzev. Kvalita extrahovaného textu je do znacné miry zavisla na kvalite
vstupnich obrazk a chyby v extrakci textu mohou mit vyznamny dopad na vykon-
nost findlntho modelu. Experimenty popsané v sekcich 5.2.2, 5.2.3 a 5.2.4 nicméné¢
ukazuji, ze BERT pti zvladani téchto vyzev je robustni a spolehlivy néstroj pro tlohy
klasifikace dokumenti pomoci textové informace.

Tesseract nabizi fadu nastaveni rezimu segmentace stranky (PSM), kterd umoznuji
definovat rozlozeni a strukturu textu, ktery se bude zpracovavat. Moznosti PSM
sahaji od jednoduchych predpokladi o textu, napriklad zda se jedna o jedno slovo
nebo jednotny blok textu, az po slozitéjsi predpoklady o rozlozeni textu. Toto na-
staveni je velmi dilezité. Se Spatnym nastavenim muze Tesseract vracet naprosto
nespravna a nepouzitelna data. Je tedy dtilezité toto nastaveni vyzkouset a nastavit
ho na spravnou hodnotu.

Po provadéni testt raznych nastaveni parametru PSM se pro klasifikaci textu
ukazalo, ze nejlepsi volbou je nastaveni PSM 3. V tomto pripadé¢ Tesseract je plné
automatizovany a s textem si tak poradi sam. Tesseract s jinym nastavenim PSM
vracel text se spoustou chyb a v urcitych pripadech nedokézal z textu dokumentu
rozpoznat nic. S nastavenim PSM 3 lze presné¢ji klasifikovat a kategorizovat text.

V téchto experimentech byl pouzit slovnik slov, pomoci kterého se filtroval text,
ktery byl ziskan pomoci OCR. Z textu se vymazala veskera interpunkce. Text se
nasledné filtroval tak, ze kazdé slovo, ziskané z dokumentu, se porovnalo se slov-
nikem. Pokud porovnéavané slovo ve slovniku existovalo, bylo pridano do seznamu
rozpoznanych slov. Pokud hledané slovo ve slovniku neexistovalo, rozpoznané slovo
bylo zahozeno. Nalezena slova byla nasledné poskladana za sebe a byly oddéleny
mezerou. Takto pripraveny text byl pfedan modelu BERT.

Tento zptsob filtrace pouze zhorsoval uspésnost klasifikace a proto se dale s
timto experimentem nepokracovalo.

V tomto experimentu nebyl pouzit Zadny slovnik slov. Text, ktery se ziskal pomoci
OCR, byl filtrovany tak, ze vSechny znaky, které nejsou pismena byly z textu vyma-
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5.2.4 Filndlni filtrace

zany. Mezery mezi slovy se ponechaly. Nalezend slova byla nasledné poskladana za
sebe a byly oddéleny mezerou. Tyto slova z dokumentt se nasledné predaly modelu
BERT, ktery se nasledné pomoci téchto slov natrénoval. Stejnym principem se text
filtroval tak, Ze namisto filtrovani v§ech znakd, co nejsou pismena, byly ponechany
i cislice.

Toto filtrovani nepomohlo ke zvyseni uspéssnoti klasifikace.

Jelikoz predchozi metody pro zlepseni textu, ktery byl ziskan z OCR, pouze snizo-
valy dspésnost, tak tyto metody nebyly pouzity.

Nejlepsi uspésnost dosahla jednoducha dprava textu. A to tak, ze se vsechny
vekla pismena prevedla na mald pismena. Nasledné byly znaky pro novou radku
a pro tabulator nahrazeny mezerou. Tento text se predal modelu BERT. Tento ex-
periment mél nejlepsi vysledky, a proto taky byl v praci pouzit pri extrakci textu z
dokumentu za pomoci OCR.

Model BERT, ktery je popsan v sekci 2.7.3, se trénoval na textu z OCR, ktery byl
jemné upraven. Zpusob, jakym byl text upraven je popsan v sekci 5.2.4. Tento text
byl predan modelu BERT, na kterém se trénoval.

Tabulka 5.1 predstavuje vysledky modelu BERT pf#i rtiznych délkach vstupniho
textu. Nejlepsi vysledky dosahl model BERT pfi pouziti maximalni délky vstupu
512 tokenti. Model nedosahuje nejlepsich vysledki pri pouziti délky vstupu nizsi
nez 512, jako je napriklad 127 ¢i 255. Uspésnost klasifikace pti mensi délce vstupu je
nizs$i kvilu tomu, Ze se do modelu dostane jen mala ¢ast textu dokumentu. Jelikoz
se nedostane do modelu cely text, tak model miize vice chybovat, protoze nema k
dispozici vsechny potrebné informace pro spravné urceni typu dokumentu. Veli-
kost 512 je na tom nejlépe, protoze se do modelu dostane nejvice informace z textu

dokumentu.
Délka vstupu | Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1(%)
127 78,5 78,7 74,3 75,5
255 81,7 78,9 78,8 78,2
512 84,9 83,2 83,0 82,9

Tabulka 5.1: Porovnéni vysledku textového klasifikatoru na testovaci datové sadé
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5.3 Obrdzkovy vstup

Jak uz bylo feceno, pro klasifikaci skenovanych dokumentt na zakladé obrazkového
vstupu byla pouzita konvolu¢ni neuronova sit EfficientNet. V sekci 5.1 je uveden
davod, pro¢ byla sit EfficientNet pouzita v této praci pro klasifikaci.

Obrazky byly upraveny na tri velikosti. Prvni tipravou obrazku bylo jeho zmén-
$eni z ptivodni velikosti na velikost 550 X 550 a poté byly odriznuty okraje obrazku
na velikost 500 X 500.

Druhou velikosti byl rozmér 400 X 400, na ktery se obrazek zménsil. Poté byly
jeho okraje odriznuty na velikost 360 X 360.

Treti velikosti byl rozmér 256 X 256. Na tento rozmér se obrazek zmensil a na-
sledné byly jeho okraje ufiznuty na findlni rozmér 224 x 224.

Vétsina obrazkad v datasetu obsahuje bile okraje. Toto je nepotrebnd informace
pro klasifikator, proto taky byly tyto okraje odfiznuty. Odstranénim téchto bilich
okrajl z obrazku byla zvysena uspésnost klasifikace.

V této uloze se trénovala cela sit z predem predtrénovaného modelu, ktery po-
uzitd knihovna poskytovala. I kdyz model EfficientNet byl trénovan na datasetu
ImageNet, ktery je od datasetu Tobacco-3482 odlisny, tak vyuzitim jiz predtrénova-
ného modelu se vyrazné urychlilo jeho trénovani.

Sité byly trénovany 20 epochy, a jako trénovaci dataset bylo pouzito 2437 ob-
razkt dokumentt z datasetu Tobacco-3482. Byly vyzkouseny vSechny konfigurace
modelt (BO - B7). Na zakladé pozorovani bylo v priaméru 20 epoch dostacujici, poté
jiz model nevykazoval vyrazné zmény v pribéhu trénovani.

Ze vsech vyzkousenych konfiguraci dosahla nejlepsich vysledk varianta B3 o ve-
likosti obrazku 224 x 224 (viz Tabulka 5.2). Experimenty byly zopakovany i pro va-
riantu 360 X 360 (viz Tabulka 5.3) a variantu 360 X 360 (viz Tabulka 5.4)

Model Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1(%)
224 x 224

BO 86,3 84,0 85,1 84,4
Bl 86,6 86,7 85,4 85,8
B2 86,7 86,3 85,6 85,6
B3 87,7 88,4 85,9 86,7
B4 86,2 84,9 85,4 85,1
B5 81,7 79,3 81,1 80,0
B6 69,9 67,3 66,1 66,1
B7 70,1 67,2 64,8 64,7

Tabulka 5.2: Porovnani vysledki rtiznych konfiguraci sité EfficientNet na testovaci
datové sadé (rozliSeni obrazkl (224 x 224))
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5.4 Kombinovany vstup

Model Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1(%)
360 x 360

BO 83,1 81,1 81,9 81,3
Bl 81,6 81,2 79,5 79,8
B2 81,3 78,5 87,2 77,4
B3 82,7 75,1 73,6 74,1
B4 80,7 72,2 70,2 71,0
B5 86,9 84,8 85,4 84,9
B6 64,5 63,4 60,2 60,0
B7 70,5 67,7 68,0 67,0

Tabulka 5.3: Porovnani vysledkt raznych konfiguraci sité EfficientNet na testovaci
datové sadé (rozliseni obrazku (360 X 360))

Model Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1(%)
500 x 500

BO 81,0 81,0 78,9 79,5
Bl 82,4 72,4 72,7 72,4
B2 82,6 83,0 80,7 81,3
B3 83,7 84,8 81,1 81,1
B4 79,5 80,8 77,9 78,1
B5 81,0 80,9 79,5 78,6
B6 67,9 66,5 63,7 639
B7 68,8 69,3 68,9 66,6

Tabulka 5.4: Porovnani vysledkt raznych konfiguraci sité EfficientNet na testovaci
datové sadé (rozliseni obrazkua (500 X 500))

Zmensenim obrazku dojde k urcité ztraté informace. Z predchozich vysledka
je vidét ze i po zmens$eni obrazku na mensi velikost je klasifikace timto zpisobem
je na dobré drovni.

Pro obrazovy vstup do kombinovaného modelu byly vybrany pouze konfigurace B3
pri velikosti 224 X 224, B5 pri velikosti 360 X 360 a model B2 pri velikosti obrazka
500 X 500, protoze dosahovaly nejlepsich vysledkad.

Pro textovy vstup do kombinovaného modelu byl vybran model BERT s velikosti
vstupu 512, protoze mél nejlepsi vysleky pri testovani.

Pro kombinovany vstup byly vytvoreny celkem dva rozdilné modely, které kom-
binuji vizualni informaci a textovou informaci ze skenu dokumentu. Oba modely se
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5.4.1 Model V1

od sebe funkcné lisi. V praci byly pojmenovany model VI a model V2 a jsou popsany
v nasledujici sekcich.

Jedna se o neuronovou sit, ktera byla trénovana na vystupech textového a obra-
zového modelu. Model byl trénovan na vystupech jiz natrénovaného textového a
natrénovaného obrazového modelu, do kterych se béhem trénovani modelu V1 ni-
jak nezasahovalo. BERT poskytl textovou informaci jako vystupni vektor, ktery se
umistil za vystupni vektor ze sité EfficientNet, ktera poskytla informaci vizualni.
Vznikl tedy jeden dlouhy vektor, ktery byl nasledné predan neuronové siti, na kte-
rych se tato neuronova sit ucila.

Pocet neuroni skryté vrstvy tohoto modelu byl nastaven na hodnotu 1000.
Vyssi hodota nijak nezlepsovala vyslednou tspésnost klasifikace. Jako optimalizator
pri trénovani modelu byl pouzit algoritmus Adam, ktery dodala knihovna torch.

Vysledky tohoto modelu jsou ukazény v tabulce 5.5.

Jedna se o model, ktery kombinuje textovou a obrazovou informaci z dokumentu.
Zasadnim rozdilem mezi modelem V1a V2 je jeho rozdilny pristup k textovému a
obrazovému modelu. Model V2 nevyuziva jiz vytvorené a natrénované klasifikatory,
ale trénuje se spolecné s textovym a vizualnim modelem. Béhem tréninku se zmény
sité propaguji i do modelu BERT a EfficientNet. Model BERT poskytl informaci
o textu dokumentu a model EfficientNet poskytl tomuto modelu vizualni informaci
ohledné dokumentu.

Pocet neuront skryté vrstvy modelu V2 byl nastaven na hodnotu 1000. Vyssi ho-
dota nijak nezlepsovala vyslednou tspésnost klasifikace. Jako optimalizator pri tré-
novani modelu V2 byl pouzit algoritmus Adam, ktery dodala knihovna torch.

Vysledky modelu V2 jsou ukazany v tabulce 5.6

Model V1 Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1(%)
B3 224 x 224 BERT | 86,7 84,1 84,0 83,8
B5 360 x 360 BERT | 86,6 86,6 83,4 84,5
B2 500 x 500 BERT | 84,9 82,7 81,5 81,8

Tabulka 5.5: Porovnani vysledk@ modelu V1 na testovaci datové sadé
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5.5 Srovndni vysledkii s dostupnou literaturou

Model V2 Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1(%)
B3 224 x 224 BERT | 88,1 87,8 87,8 87,7
B5 360 x 360 BERT | 85,6 85,1 85,8 84,8
B2 500 x 500 BERT | 83,9 81,4 82,2 80,5

Tabulka 5.6: Porovnani vysledk modelu V2 na testovaci datové sadé

Z vysledkt je patrné, ze zlepSeni u modelt V1 a V2 pridanim textového vstupu
neni prili§ vyznamné. Z vysledkd je také vidét, ze modely V1 a V2 jsou na tom v
rami klasifikace podobné. Z modelt typu V1 dosahl nejlepsich vysledktt model s
konfiguraci B3 224 X 224. Ten dosahl presnosti 86,7 %. Z modelt typu V2 dosahl
nejlepsich vysledkd model s konfiguraci B3 224 X 224. Ten dosahl presnosti 88,1 % a
tim porazil model V1.

Nejhare byl na tom model V2 s konfiguraci B2 500 X 500 s presnosti 83,9 %.

Zajimavé je, Ze presnost samotného modelu EfficientNet B3 pri velikosti vstup-
niho obrazku 224 X 224 byla také pomérné dobra s celkovou presnosti 87,7 %. Toto
naznacuje, ze EfficientNet je sim o sobé silnym modelem.

V préci Light-Weighted CNN for Text Classification dosahli autofi za vyuziti texto-
vého klasifikatoru s datasetem Tobacco-3482 tspésnosti celkem 46 % [Yad20]. V praci
Multimodal deep networks for text and image-based document classification vyuzili au-
tori textovy model Fastext a MobileNetV2 a doséhli s datasetem Tobacco-3482 ispés-
nosti celkem 87,8 % [Aud+19]. V praci Efficient Document Image Classification Using
Region-Based Graph Neural Network dosahli autori s vyuzitim datasetu Tobacco-
3482 uspésnosti celkem 82,3 % [Man+21]. V praci Improving accuracy and speeding
up Document Image Classification through parallel systems vyuzili autofi stejny data-
set s modely BERT a EfficientNet a dosahli uspésnosti 89,4 % [Fer+20]. Klasifikator
vytvoreny v této praci dosahl uspésnosti celkem 88,1 %. Vsechny tyto vysledky jsou
uvedeny v tabulce 5.7.

Prace Uspésnost (%)
Base Text CNN [Yad20] 46,0
DocBERT [Man+21] 82,3

FasText + MobileNetV2 [Aud+19] | 87,8
BERT + EfficientNet [Fer+20] 89,4

Tato prace BERT + EfficientNet ‘ 88,1

Tabulka 5.7 Srovnani vysledk raznych praci
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Tématem této bakalarské prace byla klasifikace dokumentt. Cilem prace bylo navrh-
nout a implementovat takovy klasifikator, ktery bude tyto dokumenty klasifikovat
do celkem deseti trid. Béhem klasifikace zohledni jak vizuélni, tak i textovou in-
formaci. Tato textové informace byla doddna pomoci néstroje Tesseract, ktera byla
nasledné predana modelu BERT. Vizualni informace byla dodana pomoci sité¢ Effi-
cientNet.

Vsechny techniky zpracovani obrazu a zpracovani textu pouzité pro klasifikator
byly vysvétleny v teoretické casti prace. Jako dataset pro trénovani klasifikatoru byl
vyuzit Tobacco-3482. Tento dataset je po vytvoreni tictu ke stazeni zdarma na strance
kaggle.com/datasets/patrickaudriaz/tobacco3482jpg.

Pro ovéreni funkcionality vytvoreného klasifikatoru byla vyuzita testovaci cast
datasetu, ktera byla v pribéhu prace vytvorena.

Na celou praci a pro veskeré experimenty byl pouzit Python a knihovna torch.

Finalni kombinovany klasifikator dosahl dspésnosti celkem 88,1 % a to za vyuziti
jak obrazového, tak i textového vstupu vyuzitim EfficientNet modelu B3 pri velikosti
obrazki 224 X 224 a modelu BERT.

Préace dosahla vysledné uspésnosti na datasetu Tobacco-3482 celkem 88,1 %, coz
hodnotim jako uspéch. Nicméné stale tento vysledek prekonavaji se svoji ispésnosti
rtzné jiné prace. Pravdépodobné hlavnim divodem jejich lepsiho vysledku je vyuziti
vétsich neuronovych siti, které dokazou po delsim trénovani lépe urcit danou tridu
a jiny zpusob extrakce textové a vizualni informace ze skenu dokumentu. Bohuzel
takovéto trénovani je velice vypocetné naro¢né a velmi zdlouhavé, tudiz je skoro
nemozné takovéto modely trénovat na bézném domacim pocitaci. Proto také byl
zvolen model BERT a EfficientNet, které nejsou tak velké a narocné na trénovani.
Tyto modely 1ze trénovat i na domacim pocitaci.

Vylepseni klasifikatoru by mohlo byt dosazeno zavedenim alternativnich meto-
dik pro integraci textovych a vizualnich dat ziskanych z dokumentu. Kromé toho
by bylo mozné dosahnout zlepseni presnosti klasifikatoru vyuzitim rozsahlejstho
a vyvazen¢jsiho datasetu naskenovanych dokumentt. Zaclenéni téchto zmén ma
potencidl prinést lepsi vysledky v procesu klasifikace skenovanych dokumentt.
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Uzivatelska
dokumentace

A1 Priprava

Program je napsany v programovacim jazyce Python ve verzi 3.7.9. Pro spusténi je

potfeba mit na zarizeni tento programovaci jazyk k dispozici. Programovaci jazyk

Python 3.7.9 je k dispozici ke stazeni na odkaze
python.org/downloads/release/python-379/.

Ze stazeného souboru prace je potreba extrahovat slozku Aplikace_a_knihovny.
Toto je korenova slozka programu, z které 1ze spoustét vSechny skripty prace. Na-
sledné je potreba do této slozky vlozit slozky data a models, které se nachéazeji
ve slozce Vstupni_data.

Dale je vyzadovano nainstalovat potrebné knihovny, které jsou v praci vyuzité.
K praci je dodan soubor requirements.txt ve kterém jsou vsechny potiebné knihovny
s pozadovanou verzi uvedené. Tyto knihovny Ize nainstalovat pomoci prikazu

pip install -r requirements.txt

Dale je potreba mit na zarizeni stahnuty dataset se skeny dokumentt. Po sta-
zeni datasetu je potreba dataset rozbalit do skozky dataset uvnitt korenova slozky
programu. Vysledkem tedy bude slozka dataset, v které bude slozka images, v které
bude 10 slozek s obrazky dokumentd. Dataset je k dispozici ke stazeni na adrese

kaggle.com/datasets/patrickaudriaz/tobacco3482jpg

Nakonec je potreba upravit soubor s nastavenim programu. Tento soubor se
jmenuje settings.py a nachazi se v korenové slozce programu. V tomto souboru se na-
chazi parametr tesseract_path, ktery je hned na pocatku v settings.py. Tento parametr
je potfeba nastavit na cestu k nainstalovanému Tesseractu.

A.2 Tvorba dat

Aby mohly byt modely trénovany, tak je potieba rozdélit dataset na testovaci, tré-
novaci a valida¢ni sadu. Spusténim skriptu pro rozdéleni datasetu splitDataset.py
se vytvori celkem tfi soubory. Tyto soubory budou vytvoreny ve slozce data. Nazvy a

44


python.org/downloads/release/python-379/
kaggle.com/datasets/patrickaudriaz/tobacco3482jpg

A.3 Trénovdni textového modelu

cesty k témto souboriim Ize zménit v settings.py upravenim parametrt train_dataset_path,
test_dataset_path a val_dataset_path. Dataset 1ze rozdélit prikazem

python .\splitDataset.py

Déle je potreba vytvorit soubor s OCR daty dokumentt. Spusténim skriptu
doOCR.py se vytvori ve slozce data soubor OCROutput.tsv. V settings.py lze cestu a
néazev vytvoreného souboru upravit zménou parametru output_ocr_file_path. Dale
Ize v nastaveni zménit parametr ocr_configuration, se kterym se OCR nad dokumenty
spousti. Priprava OCR dat lze provést prikazem

python .\doOCR.py

Nicméné skripty na tvorbu OCR a pro rozdé¢lovani datasetu neni potieba spous-
tét, protoze jejich vystupy jsou jiz v praci vytvorené.

A.3 Trénovani textového modelu

Pro trénovani textového modelu 1ze pouzit prikaz

python .\transformerTrain.py

Pouzitim tohoto prikazu se natrénuje textovy model, ktery bude nasledné ulozen
do slozky models s nazvem transformer.pth.

A.4 Trénovani obrazového modelu

Pro trénovani obrazového modelu Ize pouzit prikaz

python .\efficientNetTrain.py

Pouzitim tohoto prikazu se natrénuje obrazovy model, ktery bude nasledné
ulozen do slozky models s nazvem efficientModel.pth.

A.5 Trénovani kombinovaného modelu V1

Pro trénovani kombinovaného modelu V1 je jako prvni potteba pouzit skript, ktery
vytvori potfebnd data. Jednd se o skript prepareDataForCombNN.py. Tento skript
vytvori dva soubory. Skript vytvori soubor vect.pth a soubor label.pth ve slozce data,
k nimz je nutné predat cesty skriptu pro trénink. Je nutné dodrzet podminku, ze
témito soubory je mozné trénovat a testovat pouze jeden typ modelu. Pokud by
tento skript vyuzil model BO a transformer s maximalnim vstupem 512 tokemd, tak
tyto vytvorené soubory nelze pouzit pro trénovani a testovani modelu, ktery by
napriklad obsahoval EfficientNet B5. Skript pro pripravu dat Ize spustit pomoci
prikazu
python .\prepareDataForCombNN.py --text_model cesta k textovému modelu

--image_model cesta k obrazovému modelu
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A.6 Trénovdni kombinovaného modelu V2

Po vytvoreni potfebnych dat 1ze natrénovat kombinovany model V1 pomoci
prikazu

python .\combModelV1Train.py

kterému lze predat parametrem --vect_file cesta k souboru vect.pth a
parametrem --label_file cesta k souboru label.pth. Po dokonceni tréno-
vani bude vytvoren soubor combV1pth ve slozce models.

A.6 Trénovani kombinovaného modelu V2

Pro trénovani kombinovaného modelu V2 lze pouzit prikaz
python .\combModelV2Train.py
Ten po dokonceni trénovani vytvori soubor combV2.pth ve slozce models.

A.7 Testovani textového modelu

Tato sekce obsahuje priklady prikazt pro testovani natrénovanych modeld. Pro
testovani textovych modeld 1ze pouzit prikaz
python .\transformerTest.py --model cesta k Transformer modelu

A.8 Testovani obrazového modelu

Pro testovani obrazovych modelt 1ze pouzit prikaz
python .\efficientNetTest.py --model cesta k EfficientNet modelu

A.9 Testovani kombinovaného modelu V1

Pro testovani kombinovaného modelu V1 Ize pouzit prikaz

python .\combModelV1Test.py --model cesta k V1 modelu --vect cesta
k vect.pth --label cesta k label.pth

U tohoto prikazu je potreba predat cestu ke spravnym soubortm vect.pth a la-
bel.pth, které byly vytvoreny skriptem prepareDataForCombNN.py.

Pro otestovani jiz vytvorenych klasifikatora V1, které byly s praci predany, lze
vyuzit jiz pripravené soubory label a vect ve slozce data. Soubory jsou pojmenovany
dle pouzitych modeld, s kterymi byly tyto soubory vytvoreny. Napfiklad soubory
label_b2_500_512.pth a vect_b2_500_512.pth byly vytvoreny za pomoci modelu Effici-
entNet B2, ktera zmensila obrazek na velikost 500 X 500 a modelu BERT, ktery byl
trénovan s maximalni délkou textu 512.

46



A.10 Testovdni kombinovaného modelu V2

A10 Testovani kombinovaného modelu V2

Pro testovani kombinovaného modelu V2 Ize pouzit prikaz
python .\combModelV2Test.py --model cesta k V2 modelu

A1l Skripty

Kazdy ze spustitelnych skriptd ma sviij seznam parametrt, kterymi Ize skript ovliv-
novat. Pro vypis seznamu parametru skriptu 1ze spustit dany skript s parametrem -h.
Tento parametr zajisti, ze skript vypise do konzole ndpovédu s popisem parametrii.
Napriklad u skripti pro trénovani je k dispozici parametr napriklad pro zménu
nazvu souboru, pod jakym bude vysledny model ulozen (parametr --model_path),
nebo zménu poctu epoch trénovani (parametr --epochs).

U testovani modelt je potfeba vzdy pridat parametr --model, ktery bude urcovat
cestu k souboru, ktery obsahuje natrénovany model.

A.12 Nazvy uloZzenych modeli

K préci jsou prilozené predtrénované modely. Modely jsou rozdélené uvnitr slozky
models do slozek

+ image — obrazové modely

« text — textové modely

combV1 - kombinované modely V1
+ combV2 - kombinované modely V2

Ve slozce image jsou modely pojmenovany dle druhu modelu EfficientNet a velikosti
obrazku. Napriklad model B3 s velikosti obrazku 360 X 360 se jmenuje efficient-
net_b3_360.pth.

Ve slozce text jsou modely pojmenovany dle a velikosti vstupniho textu, na kte-
rych byl model trénovan. Napriklad model se vstupni velikosti textu 255 se jmenuje
transformer_255.pth

Obdobné jsou na tom slozky combV1 (obsahuje modely V1) a combV2 (obsahuje
modely V2), kde na konci ndzvu souboru obsahuji nazev modelu EfficientNet a
velikost obrazku, s kterou model EfficientNet pracuje.
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Popis adresarové
struktury

+ Text_prace

- A19B0034P_text_prace.pdf: Soubor PDF pisemné c¢asti bakalarské prace

— src: Slozka se soubory k textu prace
« Aplikace_a_knihovny: adresar se skripty

- Slozky a soubory .py které program vyuziva

- requirements.txt: soubor obsahujici seznam vsech potfebnych knihoven
pro spravné fungovani programu

— dataset_tobacco_3482: je slozka se soubory, které popisuji trénovaci tes-
tovaci a validac¢ni ¢ast datasetu

+ Vstupni_data:

- Obhajue slozku models, kterd obsahuje slozky s natrénovanymi modely

— Obsahuje slozku data, ktera obsahuje data potrebna ke spusténi tréno-
vani a testovani modelt

+ Readme.txt: Detailni popis aktualni adresarové struktury
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