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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickou extrakci bibliografickych tdaji z naskenovanych ti-
tulnich stran historickych knih s cilem usnadnit katalogizaci v knihovnéach a archivech.
Porovnavany jsou dva pristupy: detekéni model YOLO v kombinaci s OCR a multimod&lni
model LayoutLM, ktery integruje text, vizudlni prvky a rozvrzeni stranky. Soucasti feseni
je také poloautomaticky nastroj pro zarovnani anotaci, jenz zrychluje pripravu trénovacich
dat. Vystupem je strukturovany JSON soubor s klicovymi bibliografickymi prvky. Prace
hodnoti presnost a prakti¢nost obou pristupu.

Abstract

This thesis focuses on the automatic extraction of bibliographic data from scanned title
pages of mostly historical books, aiming to facilitate cataloging in libraries and archives.
Two approaches are compared: a detection model based on YOLO combined with OCR, and
a multimodal LayoutLM model that integrates text, visual features, and page layout. The
work also includes a semi-automatic alignment tool designed to speed up the annotation of
training data. The output is a structured JSON file containing key bibliographic elements.
The thesis evaluates the accuracy and practical usability of both approaches.
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Kapitola 1

Uvod

V dobé rozsahlé digitalizace knihoven a archivnich sbirek nabyva automatickd extrakce
textovych informaci zdsadniho vyznamu pro efektivni zpiistupnéni tisténych dokumentt
v digitalni podobé. Tradi¢ni manualni katalogizace bibliografickych tdaji — jako jsou na-
zvy publikaci, autori, nakladatelé, misto a rok vyddni — je nejen zdlouhavi, ale rovnéz
nachylna k chybam, zejména pri zpracovani historickych tiskovin s ruznorodou typografii
a rozvrzenim.

Tato prace porovnava dva pristupy ke zpracovani titulnich stran knih s cilem navrhnout
systém, ktery automatizuje extrakci bibliografickych tidaji a minimalizuje lidsky zasah.
Prvni pristup vyuziva detekéni model YOLO (You Only Look Once) pro lokalizaci predem
definovanych typu textovych prvkia na obrazku — naptiklad ,titulek”,  autor” nebo ,rok
vydani“. Kazda detekovana oblast (bounding box) je poté zpracovana pomoci OCR, které
prevadi vizualni informace na strojové citelny text.

Druhy pristup, zaloZeny na jazykovém modelu LayoutLM, zpracovava cely dokument
najednou jako multimodalni vstup — tedy soucasné text, jeho pozici a vizualni kontext
stranky. Tento model umoznuje vnimat dokument jako strukturovany celek, coz vyrazné
zlepsuje schopnost rozpoznat kontext a odliSit podobné typy tudaji. Vyhodou tohoto pri-
stupu je schopnost zachytit jemné vizualné-jazykové vzory, které jsou klicové naptiklad
pro rozliseni podtitulkt, edi¢nich poznamek nebo mista vydani.

Soucésti této prace je také navrh a implementace poloautomatického zarovnavaciho
nastroje, ktery slouzi ke zrychleni a zpresnéni procesu anotace trénovacich dat — zejména
pti praci s rozsadhlymi historickymi kolekcemi, kde ruéni oznacovani predstavuje vyraznou
casovou zatéz.

Bez ohledu na zvoleny pristup néasleduje faze postprocessingu, kterd slouzi k volbé
nejvhodnéjsich predikci a sjednoceni vystupu do konzistentni podoby. Vysledkem celého
procesu je strukturovany vystupni soubor ve formatu JSON, ktery obsahuje extrahované
bibliografické tdaje a pravdépodobnostni skoére.

Oba pristupy — detekéni metoda kombinujici YOLO a OCR, i model LayoutLM vyuzi-
vajici multimodalni porozuméni — maji své silné a slabé stranky a v rdmci této prace jsou
porovnavany z hlediska presnosti a robustnosti.



Kapitola 2

Automatické zpracovani
bibliografickych udaju

Tato kapitola se zaméruje na objasnéni zdkladnich pojmi a technologii, které tvofi teore-
ticky zdklad prace. Nejprve budou popsany bibliografické tidaje a jejich struktura, nésleduje
prehled metod pouzivanych pro analyzu dokumenti. Déale bude predstavena architektura
modelu YOLO pro detekci objektt a modelu LayoutLM, ktery v sobé kombinuje jazykové,
prostorové a vizualni informace. Cilem této kapitoly je poskytnout ¢tenédri nezbytné znalosti
pro pochopeni praktické ¢asti prace.

2.1 Bibliografické idaje a jejich struktura

Bibliografické tidaje predstavuji soubor informaci, které slouzi k jednoznacné identifikaci
a popisu dokumentu, jako je kniha, ¢lanek nebo disertace. Jejich hlavni tcel spociva ve
spravném citovani zdrojii, usnadnéni vyhledavani dokument a jejich zarazeni do knihovnich
katalogu ¢i védeckych databazi.

Bibliograficky popis slouzi jako nastroj k poskytnuti dostatku tudaji k tomu, aby byl
kdokoli schopen nalézt dokument, z néhoz autor c¢erpal a pochopil navaznost na predchozi
poznani a ziskal Sirsi kontext dané tématiky [31]. Standardizovana forma bibliografickych
udaju zajistuje konzistenci napri¢ riznymi systémy a cita¢nimi styly (napf. APA, MLA,
ISO 690, Chicago). I presto se konkrétni podoba muze liSit v zavislosti na zvolené normé
nebo typu dokumentu.

Mezi zdkladni prvky bibliografického popisu patii predevsim autor nebo autori, tedy
osoby odpovédné za vznik publikace. V nékterych pripadech mize byt uveden editor, ktery
je zpravidla oznacen vyrazem ,upravil“. Dale jsou dulezité vydavatelské udaje, které zahr-
nuji misto vydéni (obvykle mésto), nazev nakladatele (instituce nebo vydavatelstvi) a rok
vydani. Vyjimecné muze byt uveden i tiskaf nebo misto tisku. Pokud je dokument soucasti
série, uvadi se rovnéz nazev této série a pripadné jeji cislo. V pripadé, ze nejde o prvni
vydani, byva specifikovano ¢islo vydani, naptiklad ,,2. prepracované vydani®

Na titulnich stranach knih jsou tyto idaje ¢asto prezentovany ve volné a graficky roz-
manité podobé. Nebyvaji explicitné oznacené ndzvem atributu (napft. ,autor“ nebo ,vy-
davatel“), ale vychédzeji z kontextu a typografického zvyraznéni (napf. vétsi pismo, tucny
text). To muze ztézovat jejich automatické rozpoznani, a proto je analyza titulnich stran
vyzvou pro systémy pro strojové zpracovani dokumentti. Jak pise Svenonius: ,vizudlni pre-
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Obréazek 2.1: Priklady titulnich stran knih.

zentace informaci v bibliografickych zdznamech neni vzdy standardizovana, coz znesnadnuje
automatizované zpracovani“ [28].

Ve vétsiné pripada plati, ze jméno autora byva umisténo v horni nebo stiedni ¢asti
titulni strany a je typograficky zduraznéno. Nazev knihy zaujiméa nejvyraznéjsi pozici, ¢asto
ve stfedu stranky. Vydavatelské idaje se obvykle nachazeji ve spodni ¢asti stranky a mohou
obsahovat mésto vydani, nazev nakladatele a rok. Neni to vSak pravidlem, neexistuje presné
stanoveny format titulnich stran. Tato ruznorodost ztézuje klasifikaci jednotlivych tdaja
a vyzaduje pristupy kombinujici vizualni informace (rozloZeni stranky) s textovym obsahem.

Priklady titulni strany knihy. Pro ilustraci jsou na obrazcich 2.1 priklady titulnich
stran knih, které predstavuji rtiznorodé rozmisténi bibliografickych udaju. Na uvedenych
prikladech Ize identifikovat nékteré bibliografické udaje. Ukéazka 2.1b prezentuje nejbéznéjsi
rozmisténi bibliografickych tidaji, které je zminéno vyse a zde je demonstrovano. Néazev
publikace, zvyraznény nejvétsi velikosti pisma, obsahuje kazda strana, i kdyz na ukazce 2.1c
je soucasti obrazku, ze kterého neni jasné citelny a soucasné se jedna o jméno. Také obsahuje
nakladatele v horn{ ¢asti pismem, které je hife citelné, hlavné pro digitalni zpracovnani.
Prvni ukézka 2.1a obsahuje jiz jen podtitulek hned pod nézvem a ostatni text neni soucédsti
bibliografickych tudaju.

Z hlediska strojového zpracovani je tieba tyto informace spravné rozpoznat nejen na za-
kladé textu, ale i jejich pozice na strance a vizudlni prezentace. Napiiklad autor nemusi byt
vzdy vyslovné oznacen jako ,autor®, a jeho jméno se mize nachdzet na riznych mistech
v zévislosti na stylistice vydavatelstvi.



2.2 Pristupy k automatické extrakci bibliografickych udaju
z dokumenti

Automatickd extrakce bibliografickych tidaju z dokumentu predstavuje dulezity krok pri di-
gitalizaci knih a védeckych textd. Titulni strany knih se ¢asto vyrazné lisi svym rozvrzenim
a formatem, proto je nezbytné zvolit vhodnou metodu, ktera dokaze tyto rozdily efektivné
zpracovat. Existuji rizné pristupy, které lze obecné rozdélit do dvou kategorii: pravidlové
metody a metody strojového uceni.

Pravidlové metody. Pravidlové metody, oznacované také jako rule-based pristupy, jsou
zalozeny na pevné definovanych lingvistickych nebo strukturalnich pravidlech, jako jsou
napriklad reguldrni vyrazy. Tato pravidla slouzi k identifikaci a extrakci klicovych tdaja
— typicky autora, ndzvu, vydavatele nebo roku vydani. Vyhodou tohoto pristupu je jeho
deterministické chovani: pri stejném vstupu generuje vzdy stejny vystup, coz je vyhodné
zejména v aplikacich, kde je vyzadovana konzistence a opakovatelnost [5].

Jak uvadi Jurafsky a Martin, ,pravidlové systémy poskytuji transparentni a interpre-
tovatelny ramec, coz je jejich hlavni vyhoda ve srovndni s nékterymi cerngmi skrinkami
modernich modeli* [12].

Typicky postup pravidlového pristupu v oblasti zpracovani prirozeného jazyka (Natural
Language Processing, NLP) se sklada ze ¢tyr hlavnich kroki. Nejprve dochdzi k vytvoreni
pravidel, kdy se definuji gramatické, syntaktické ¢i sémantické vzory, pripadné regularni vy-
razy, které popisuji hledané struktury v textu. Nésledné se tato pravidla aplikuji na vstupni
text s cilem rozpoznat specifické prvky, jako jsou napriklad jméno autora nebo rok vydani.
V dalsim kroku probihd zpracovani vystupu, tedy extrakce pozadovanych informaci nebo
jejich dalsi vyuziti na zakladé identifikovanych struktur. Nakonec nasleduje zdokonalovani
pravidel, kdy jsou pravidla pribézné aktualizovana na zdkladé zpétné vazby a odhalenych
chyb béhem pouziti [5].

Pravidlové pristupy se ¢asto uplatnuji v pripadech, kde je datova struktura dobre de-
finovand a malo proménliva [21]. Pfesto zustava nevyhodou jejich nizk4 flexibilita — kazda
odchylka od oc¢ekavaného formatu dokumentu casto vyzaduje ruc¢ni tpravu nebo doplnéni
pravidel. Vyvoj takového systému je casové narocny, jelikoz vyzaduje detailni znalost struk-
tury dokumentt i jazykovych konvenci. Navic pravidla vytvorena pro jeden typ dokumentt
(napt. knihy) obvykle nelze bez tprav pouzit na jiny typ (napf. védecké ¢lanky nebo ¢aso-
pisy), coz vyrazné omezuje schopnost modelu generalizace, presto se Spatné prendseji na jiny
typ dokumentu. Nicméné ztstavaji pravidlové pristupy vhodnym feSenim pro tlohy s velmi
konzistentni strukturou dat, pripadné jako doplnék modernéjsich metod, kde mohou slouzit
napf. pro predzpracovani textu nebo validaci vystupti modela strojového uceni [5].

Piikladem pravidlovych metod pro extrakei bibliografickych udajt je prace Ojokoh [23],
kterd predstavuje systém zaloZeny na regularnich vyrazech pro identifikaci a extrakci me-
tadat z heterogennich referenci v riznych cita¢nich stylech. Systém byl navrzen tak, aby
dokézal zpracovat knihy, ¢lanky i konferen¢ni prispévky, a dosahl vysoké presnosti i pfi
praci s riznorodymi forméaty. Podobné Makhija a Ahuja [20] navrhli pravidlovy extraktor
textovych tidaju z bibliografickych databazi, ktery vyuziva podminéné vyrazy a syntaktické
vzory ke spolehlivé extrakci idaju jako autor, nazev ¢i vydavatel. Oba pristupy ukazuji, ze
pri vhodném navrhu mohou pravidlové systémy dosahovat konkurenceschopnych vysledki,
zejména v prostiedich s dobre definovanymi strukturami vstupnich dat.



Modely strojového a hlubokého uceni Strojové uceni je oblast umélé inteligence
zabyvajici se ndvrhem algoritmi, které se dokazi automaticky zlepsovat na zakladé dat
bez nutnosti explicitniho programovani vSech pravidel. V oblasti automatické extrakce bib-
liografickych tdaju se Siroce uplatnuji metody strojového a hlubokého uceni. Tyto pristupy
se vyznacuji schopnosti prizptsobit se riznorodym strukturam dokumentt a efektivné pra-
covat s nestrukturovanymi daty, jako jsou texty nebo skeny titulnich stran.

Neuronové sité predstavuji specialni tfidu modelu inspirovanou strukturou biologického
mozku; skladdaji se z vrstev umélych neuroni propojenych vdhami [6]. Proces uceni neu-
ronovych siti je zalozen na metodé zpétného siteni chyby (backpropagation), ktera slouzi
k efektivni aktualizaci vah v siti podle velikosti chyby mezi skuteénym a oc¢ekdvanym vystu-
pem. Tato chyba se siti zpét od vystupni vrstvy az k vrstvé vstupni, pricemz se na zakladé
retézového pravidla poéitaji parcidlni derivace (gradienty) ztratové funkce vzhledem ke kaz-
dému parametru sité. Optimalizace téchto vah pak probiha pomoci gradient descent metod,
z nichz nejcastéji pouzivané jsou stochastic gradient descent (SGD) a jeho pokrocilejsi va-
rianty jako Adam (Adaptive Moment Estimation). Tyto algoritmy upravuji vahy tak, aby
minimalizovaly ztratovou funkci, a tim sit postupné zlepsovala své vystupy na zakladé tréno-
vacich dat. Vybér optimaliza¢ni metody, pocatecni nastaveni vah, velikost batchu i rychlost
uceni (learning rate) hraji klicovou roli v efektivité a stabilité trénovaciho procesu neuro-
novych modelu [15].

Stochastic Gradient Descent (SGD) je zakladni a Siroce pouzivand metoda optimali-
zace, kterd aktualizuje vahy sité na zdkladé jednotlivych nebo malych skupin vzorki (mini-
batchti). Jeji hlavni vyhodou je jednoduchost a nizkd pamétova narocnost, diky ¢emuz je
vhodna pro velmi rozsahlé modely. Nevyhodou je ale pomala konvergence a néchylnost
k uviznuti v lokdlnich minimech nebo oscilaci v tdolich ztratové funkce. Naproti tomu
Adam kombinuje vyhody RMSProp a momentum metody tim, ze adaptivné upravuje ve-
likost krokti u jednotlivych parametrii na zakladé prvniho a druhého momentu gradientt.
Nevyhodou Adamu muze byt vétsi pamétova narocnost a v nékterych pripadech horsi ge-
neralizace vysledku ve srovndni s SGD [15, 34].

7Z klasickych metod strojového uceni se vyuzivaji napriklad rozhodovaci stromy, ndhodné
lesy nebo SVM (Support Vector Machines). Pro tlohy oznacovani posloupnosti (sequence
labeling), kdy je tfeba prifadit kazdému prvku textu specifickou t¥idu (napf. autor, nazev,
rok vydani), se éasto uplatnuji modely jako CRF (Conditional Random Fields) [18]. Vhod-
nym dopliikem jsou i modely LSTM (Long Short-Term Memory) [8], které dokazi uchovavat
kontext v delsich textovych sekvencich a zohlednit potadi slov.

V praxi lze tyto modely trénovat na redlnych datech — naptiklad na datasetu skeno-
vanych titulnich stran — kde se uc¢i rozpoznavat a lokalizovat nazvy knih, jména autorii ¢i
vydavatelské idaje, a to i v pripadé netradi¢niho rozvrzeni nebo vicejazycénych dokument.

Metody hlubokého uceni (deep learning) rozsifuji moznosti strojového uceni o automa-
tické uceni reprezentaci a lepsi skdlovatelnost pri zpracovani komplexnich vstupt. Zvlasté
efektivni jsou pri kombinaci optického rozpoznévani znakia (OCR) a technik zpracovéni
prirozeného jazyka (NLP), které umoziuji detailni analyzu textu i jeho vizudlniho uspora-
déani [36].

Pro analyzu obrazovych aspektu dokumenti, jako je detekce textovych bloka ¢i struk-
tur, se vyuzivaji konvoluéni neuronové sité (CNN). Mezi osvédcené architektury patii napt.
YOLO (You Only Look Once) [25], vhodné pro rychlou a presnou detekci objekti. Textova
slozka dokumentu byvéa zpracoviana pomoci rekurentnich siti (napt. LSTM) nebo moder-



nich transformerovych modelu [32], které vyuzivaji self-attention mechanismus a umoznuji
efektivni zohlednéni vztaht mezi jednotlivymi ¢astmi textu.

BERT [4] o informace o prostorovém rozlozeni textu na strance. LayoutLM umoziuje pres-
nou extrakci idaji i z dokumentii s nepravidelnym formatovanim, coz je klicové pri praci
s titulnimi stranami knih a ¢lanka. Dale lze uvést model Donut [14], jenz umoznuje piimé
zpracovani dokumentovych obrazki bez pouziti OCR, nebo DocFormer [22], ktery inte-
gruje textové, vizualni i prostorové informace v ramci jediné architektury. Tyto modely
vykazuji vysokou presnost zejména pri zpracovani nestrukturovanych a vizudlné slozitych
dokumentti. Mezi hlavni vyhody téchto metod patii vysSsi presnost, adaptabilita na re-
alna data a moznost zpracovavat i vizudlné clenité dokumenty. Nevyhodou zustava vyssi
vypocetni narocnost, potfeba kvalitné anotovanych trénovacich dat a nizsi mira interpreto-
vatelnosti vysledku [27].

Pro ilustraci tspésnosti téchto pristupt lze uvést dva priklady z nedavné literatury.
Studie Bhardwaj [1] predstavuje pfistup k extrakci bibliografickych udaju z obrazovych
dokumenti pomoci hlubokého uceni. Autori navrhli systém DeepBIBX, ktery vyuziva plné
konvolu¢ni neuronové sité (Fully Convolutional Networks, FCN) a transfer learning k se-
mantické segmentaci jednotlivych citacnich fetézci primo z naskenovanych dokumenti.
Na rozdil od tradi¢nich metod, které se spoléhaji na prevod obrazu na text a nésledné
zpracovani, DeepBIBX pracuje piimo s vizualnimi informacemi, coz umoznuje nezavislost
na jazyce dokumentu. Systém byl testovan na datasetu obsahujicim 286 dokumenti s cel-
metody jako ParsCit [3], ktery dosahl presnosti 71,7 %. V tlohéch klasifikace pixeli dosahl
DeepBIBX precision 96,2 % a recall 94,4 %, coz potvrzuje jeho efektivitu pii zpracovani
ruznorodych dokumentu [1].

Druhym prikladem je GROBID (GeneRation Of Blbliographic Data), systém pro ex-
trakci strukturovanych bibliografickych idajt z védeckych dokumentii ve formatu PDF.
Vyuzivd modely strojového uceni, konkrétné Conditional Random Fields (CRF), k iden-
tifikaci a segmentaci klicovych oblasti textu, jako jsou nézvy ¢lankt, jména autori, abs-
trakty nebo bibliografické odkazy. GROBID nabizi nékolik modulti, véetné extrakce hla-
vicky ¢lanku, zpracovani citaci a rozpoznavani kontextu, ve kterém se citace vyskytuji.
Vysledky jsou generovany ve formatu TEI XML, coz umozinuje snadnou integraci do dal-
sich néstroju pro zpracovani védeckych textd. Systém je Siroce vyuzivan v akademickych
digitdlnich knihovnéch i ve vyzkumnych institucich diky své presnosti [19].

Vyznamnou srovndvaci studii provedli Tkaczyk et al. [29], ktef{ analyzovali vykonnost
deseti nastroji pro extrakci bibliografickych adaji z referenc¢nich retézci. Ve své praci po-
rovnali metody zalozené na pravidlech a na strojovém uceni jak v jejich vychozim nastaveni
(out-of-the-box), tak po prizptusobeni konkrétnim datim (retrained). Vysledky ukazaly, ze
nastroje vyuzivajici strojové uceni, jako je napriklad GROBID, néstroj zalozeny na stro-
jovém uc¢eni a CRF, dosahuji vyssiho recallu (0,66 oproti 0,22) nez pravidlové systémy,
a tim lépe zachycuji potrebné informace. GROBID ve vychozim rezimu dosahl nejvyssiho
F1 skére 0,89, zatimco po preuceni na specifickych datech se jeho vykon zvysil az na 0,92.
Podobny efekt byl pozorovan i u dalsich néastroji jako CERMINE [30] a ParsCit. Tato prace
tak potvrzuje, ze prizpusobeni modeld konkrétnim datovym saddam vyrazné zvysSuje kvalitu
extrakce a zaroven doklada efektivitu metod strojového uceni oproti tradi¢nim pristuptim.

7 vyse uvedeného vyplyva, ze modely hlubokého uéeni, zejména ty vyuzivajici prostorové
informace, vyrazné posouvaji moznosti extrakce bibliografickych tudaji.



2.3 Optické rozpoznavani znakt (OCR)

Technologie optického rozpoznavani znaki, zndma pod zkratkou OCR (Optical Character
Recognition), slouzi k digitalizaci tisténého textu. Pomoci skeneru ¢i jiného zobrazovaciho
zalizeni je vytvoren obraz dokumentu, ktery je nasledné zpracovan softwarem rozpoznavaji-
cim jednotlivé znaky a slova. Vystupem je upravitelny digitalni text, ktery lze dale editovat,
vyhledédvat ¢i archivovat [33].

OCR systémy mohou pracovat bud na zakladé pfedem naucenych vzortu znaki, nebo vy-
uzivaji metody strojového uceni, diky nimz se dokazi prizptisobit specifickému pismu nebo
jazyku. Pfesnost rozpoznani zavisi na kvalité predlohy — v pripadé poskozenych, vybled-
lych nebo nekvalitné naskenovanych dokumentu je ¢asto nutna rucni korektura vysledného
textu. OCR technologie je vyuzitelna pro vétsinu standardné tisténych vystupi, jako jsou
dokumenty z laserovych, ¢i inkoustovych tiskaren a klasickych tiskovych stroji. Naopak
u vyrazné znehodnocenych vytiski, jako jsou vystupy ze starsich jehlickovych tiskdren nebo
dokumenty se slitymi znaky, muze byt efektivnéjsi ruéni prepis [33].

Moderni OCR systémy, jako je napriklad Tesseract [7], vyuzivaji hluboké neuronové sité
k rozpoznavani textu v riznych jazycich a stylech pisma, a jsou schopny zvladat i slozité
pripady, jako je zakiiveny text nebo text na Sumu ¢i slozitém pozadi. OCR se uplatnuje
v celé fadé oblasti, od archivnictvi pres automatizaci administrativy az po rozsifenou realitu.

Optické rozpoznavani znaku (OCR) nachézi uplatnéni napriklad pii digitalizaci knih
a historickych dokumentt, dale pri extrakci informaci z riznych tisténych formulaia, fak-
tur ¢i vizitek a rovnéz v automatizované analyze textu v obrazech, napriklad pfi snimani
a rozpoznavani dopravnich znacek ¢i napisu na tabulich.

Tesseract OCR. Tesseract OCR je jeden z nejpouzivanéjsich volné dostupnych systému
pro optické rozpoznavani znaku (OCR). Puvodné byl vyvinut spole¢nosti Hewlett-Packard
v 80. letech 20. stoleti, ale od roku 2006 je spravovan Googlem. Od verze 4.0 Tesseract
vyuziva neuronové sité (LSTM — Long Short-Term Memory), coz vyrazné zlepsilo jeho
presnost, zejména pii rozpoznavani textu v komplikovanych podminkéch (napt. sklonéné
texty, rizné pismo nebo Spatna kvalita skent) [7].

Tesseract OCR pracuje v nékolika na sebe navazujicich krocich. Nejdiive se obraz
predzpracuje (konverze na skalu Sedi, odstranéni sumu), pak se provede binarizace (threshol-
ding) pro oddéleni znaku od pozadi. Nésleduje analyza rozvrzeni stranky, kdy se detekuji
bloky textu, fadky a jednotlivé komponenty, které se pak spoji do tvart odpovidajicich
znaktm. Ve verzi 4 a novéjsi se pro rozpoznavani pouziva LSTM sit, pro vyssi presnost se
pak aplikuje jazykova korektura pomoci slovnikii a nakonec se vysledek exportuje do poza-
dovaného formatu [7].

Tesseract podporuje UTF-8 kédovani a vice nez 100 jazyku. Na vstupu podporuje Siro-
kou skélu obrazkovych formati, jako naptiklad PNG, JPEG, TIFF a dalsi. Vystupy mohou
byt ve formatu prostého textu, hOCR (HTML formét), PDF a dalsich formatech. Tesseract
je Casto vyuzivan pro digitalizaci knih, faktur, historickych dokument a pro automatické
zpracovani velkych objemi textovych dat.

PERO-OCR. PERO-OCR je specializovany néastroj vyvinuty v ramci projektu PERO
na Vysokém uceni technickém v Brné [16]. Tento systém umoznuje automaticky prepis
nékolika typu tisténych i ruéné psanych dokumenti, coz je zvlasté uzitecné pro digitalizaci
historickych nebo spatné ¢itelnych materiala.



Naéstroj je schopen rozpoznavat texty ve vétsiné evropskych jazyka, véetné latinky, a to
i ve specifickych historickych pismenech, jako je fraktura (typické pro némecké a ceské texty
ve stredovéku). Kromé tisténého textu dokdze PERO prepisovat i ruéné psané dokumenty,
pricemz nejvyssi presnost vykazuje pti rozpoznavani Cestiny.

Uzivatelé si mohou zvolit ruzné formaty pro export vysledku prepisu, jako jsou ALTO,
PAGE XML nebo prosty text, coz usnadnuje dalsi zpracovani nebo analyzu textu.

2.4 Detekce bibliografickych tidaji pomoci modelu YOLO

YOLO (You Only Look Once) je moderni metoda pro detekci objekti v obrazech a videich
zalozend na hlubokém uceni. Jeji hlavni vyhodou je rychlost a presnost, diky cemuz je
vhodnda pro aplikace v redlném case, jako jsou autonomni vozidla, bezpec¢nostni systémy
nebo analyza videa. Na rozdil od tradi¢nich pristupu, které analyzuji obraz po ¢astech,
YOLO dokaze detekovat objekty v jednom priichodu neuronovou siti, coz vyrazné zrychluje
zpracovani.

YOLO pro detekci pozice bibliografickych tdajia. Model YOLO patii mezi jed-
nofazové detektory objekt, které se vyznacuji vysokou rychlosti a presnosti detekce. Za-
kladni princip spoc¢iva v rozdéleni vstupniho obrazu na mrizku S x S, kde kazda bunka
predikuje B ohranic¢ujicich obdélnika (bounding boxes), konfidenéni skére a pravdépodob-
nosti prislusnosti k jednotlivym tiidam [25]. Vystup je organizovan jako tenzor rozméru
SxS x(B-5+C), kde pét ¢isel (z,y,w, h, confidence) popisuje kazdy box: st¥ed (x,y)
relativné k bunce, sitku w, vysku h relativné k celému obrazu a confidence jako miru spo-
lehlivosti.

Tento vystup slouzi k lokalizaci oblasti zdjmu v obraze — v tomto pripadé jde o oblasti
s bibliografickymi tidaji (napf. nézev publikace, autor, rok vydani) na skenech titulnich
stran. Model samotny text nerozpoznava, pouze oznacuje pozice relevantnich prvki. Tyto
oblasti jsou nasledné predany do modulu OCR, ¢imz se vyrazné snizuje vypocetni zatéz
a zvysSuje presnost rozpoznani, protoze OCR zpracovava jen cilené ¢asti dokumentu.

Architektura YOLOv11. Nejnovéjsi verze modelu, YOLOv11, prinasi radu architekto-
nickych vylepseni zamérenych na zvyseni efektivity a presnosti detekce. Klicovymi kompo-
nentami této verze jsou blok C3k2, ktery vyuziva dvé mensi konvoluce namisto jedné vétsi
— ¢imz snizuje vypocetni ndroénost — a modul C2PSA (Cross-Stage Parallel Spatial Atten-
tion), ktery siti umoznuje lépe se soustiedit na kli¢ové oblasti v obraze, napt. drobné nebo
¢astecné zakryté objekty. Dale se vyuziva blok CBS (Convolution-BatchNorm—SiLU), ktery
stabilizuje uceni diky vhodné zvolené aktiva¢ni funkei [13].

Diky témto komponentdm dosahuje YOLOv1l vyssi pramérné presnosti (mAP) nez
predchozi verze, a zaroven redukuje pocet parametru priblizné o 22 % oproti YOLOvVS [11].
Vysledna architektura tak zlstava efektivni i pii nasazeni na vypocetné omezeném hard-
waru.

Architektura YOLOv11 je — stejné jako u predchozich generaci — rozdélena do tii hlav-
nich ¢asti: backbone, neck a head. Backbone slouzi k extrakci nizko az stredné-troviovych
vizualnich ryst z obrazu. Vyuziva kombinaci bloki CBS a C3k2, které zajistuji efektivni vy-
pocty a kvalitni reprezentaci vstupnich dat. Neck propojuje rysy z ruznych hloubek sité
a vyuziva architektury jako FPN (Feature Pyramid Network) a PAN (Path Aggregation Ne-
twork) pro viceiroviové zpracovani. Souc¢asti necku je i C2PSA, ktery selektivné zduraznuje
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dulezité oblasti obrazu na zakladé prostorové pozornosti. Head provadi finalni detekci
— predikuje souradnice bounding boxt, jejich tr¥idy a konfidenéni skore. Vyuziva pristup
bez anchor boxtu (anchor-free), kde se vystupy generuji pro vice méfitek vystupni mrizky
(napt. 80 x 80, 40 x 40, 20 x 20), coz zajistuje detekci objektu ruznych velikosti [13]. Ar-
chitektura je znazornéna na obrazku 2.2.

C3K2 .L:
Shorteut=F ske n=3xd Mask

Conv
16001 60 (minf1 28me v )

C3K2
Shorteut=False n=3xd

Conv

Upsample
4040 (minjS I2mcpow)

Conv
20520 {mmin] M024.m chow)
A
Concat
20x20 (min]1024 mc|xw)

C3K2
Shorteut=False n=3xd

Cony

20520 (min|1024, ] C3K2
= o 20x20 (min]1024, mcfx w) Shortcut=False n=3xd Mask
C3K2
Shorteut=True n=3xd C2PSA
Backbone Neck Head

Obrazek 2.2: Architektura modelu YOLOv11 [13].

2.5 LayoutLM a jeho pouziti pri extrakci idaji z dokumentt

Model LayoutLM je architektura zalozend na transformeru (konkrétné na modelu BERT)
rozsitend o zpracovani dvourozmérnych informaci z dokumentu. Kromé standardnich tex-
tovych tokenti a odpovidajicich 1D pozic pridava také 2D poziéni embedovaci vrstvu, ktera
kéduje souradnice okraji ohranic¢ujicich ramecku slov na strance. Kazdé slovo je tedy re-
prezentovano nejen textovym embeddingem, ale i embeddingem jeho ¢tyf soutadnic (x0,
y0, x1, y1) ve standardizovaném soufadnicovém systému dokumentu. Déle model obsahuje
obrazové embedovani — pro kazdy token se pomoci predtrénovaného detektoru objektu (Fas-
ter R-CNN) vygeneruje vektor obrazovych rysu z oblasti dokumentu odpovidajici danému
slovu. Tak lze zachytit vizualni kontext (naptiklad font, barvu ¢i pozadi) kazdého slova. TTi
modality (text, poloha, obraz) jsou nasledné spole¢né zpracovany vrstvami transformeru,
ktery modeluje jejich vzajemné interakce na trovni dokumentu [36].

Po predzpracovani obrazu dokumentu se LayoutLM jemné doladi na tlohy informacni
extrakce. Vstupem mu je posloupnost slovnich tokent ziskanych z OCR spolu s jejich nor-
malizovanymi souradnicemi a piipadné s puvodnim obrazem dokumentu (nebo rysy z néj).
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Vystupem modelu byvaji anotace tiidy prifazené jednotlivym tokentim. Typickym schéma-
tem pro tlohy formulafe ¢i uctenky je oznacovani entit posloupnosti podle BIO/BIESO
konvenci (napt. ,B-titulek, I-titulek, E-titulek, S-datum, O-ostatni*), ¢imz model dete-
kuje klicové polozky (pole) dokumentu [36]. Pti doladéni se pouzivaly standardni datasety,
napiiklad FUNSD pro porozuméni formulditm (199 ruc¢né oznacenych skenovanych for-
mulait) [10] nebo CORD pro zpracovani pokladnich tGc¢tenek (tisice indonéskych tctenek
s anotacemi textu a vicero trovnémi textovych tagt) [24]. Na téchto datech se trénuje model
tak, Ze se uéi spravné prirazovat kazdému slovu jeho roli (napft. ndzev firmy, suma, datum
apod.), coz vede k usporddanému vystupu vhodnému pro vystavbu datovych struktur ¢i
klic-hodnota part.

LayoutLMv2 dile rozsifuje puvodni architekturu o plné dvouproudy multimodalni
transformer a nové tlohy predtrénovani. Stejné jako LayoutLLM pracuje s textem, rozlozenim
a obrazem dokumentu, ale vrastnosti propojuje tyto modality hloubéji. K tomu vyuziva
predevsim dva nové tkoly orientované na cross-modal alignment: Text-Image alignment
a Text-Image matching. V tloze Text-Image Alignment jsou ndhodné vybrané radky textu
v dokumentu zakryty na obrazové irovni a model je trénovan tak, aby odhadl zakryty obsah
na zakladé ostatniho textu a layoutu. V tloze Text-Image Matching se model uc¢i rozpoznat,
zda dany obraz dokumentu a textovy vystup OCR pochézi ze stejného dokumentu. V
modelu LayoutLMv2 je tato tloha formulovana jako binarni klasifika¢ni problém. Model se
uci predpovidat, zda dany text a obraz patii k sobé (pozitivni par) nebo ne (negativni par).
Tato tloha vyuziva klasifikaéni ztratovou funkei (napt. binary cross-entropy). Diky témto
vylepsenim LayoutLMv2 vyrazné prekonava ptivodni model v tilohach form understanding
a receipt understanding a dosahuje lepsich vysledku na datech FUNSD i CORD [9].

LayoutLMv3 prezentuje dalsi krok, ktery zjednodusuje a sjednocuje tréninkové tlohy
pro obé modality. Architektura zustdva multimodalnim transformerem podobné jako u v2,
avsak predtrénovani nyni probiha pomoci unifikovaného maskovani textu i obrazu. Kon-
krétné se ndhodné maskuji nejen textové tokeny, ale i ¢dsti obrazového vstupu (obrazové
Htesserxy“) soucasné. Uroveti multimodality se ddle podporuje novou tlohou word-patch
alignment: pro kazdy textovy token model predpovidé, zda jeho odpovidajici obrazovy
patch je zamaskovany ¢i nikoliv. Tim se uceni modelu zaméruje na koordinaci textovych
a obrazovych reprezentaci. Jednoduchy sjednoceny pristup umoznuje LayoutLMv3 byt uni-
verzalnim modelem dokumentové Al pro jak textové orientované tlohy (form understanding,
zpracovani faktur, otdzky v dokumentech atd.), tak pro ulohy ¢isté obrazové (klasifikace
typu dokumentu, analyza rozvrzeni) [9]. Architektura nejnovéjsiho modelu LayoutLMv3 je
vyobrazena na obrizku 2.3.

Vsechny tyto verze modelu tedy pracuji s textem, jeho pozici a obrazem dokumentu
jako spoleénym vstupem a na vystup dévaji strukturované informace (napt. anotace t¥idy
u slov).

Implementace modeltt LayoutLM se nejcastéji realizuje pomoci frameworku Transfor-
mers od spole¢nosti Hugging Face [35], ktery poskytuje rozhrani pro praci s predtrénova-
nymi variantami modelu LayoutLM, LayoutLMv2 a LayoutLMv3 [35]. Pro spravné fungovani
modelu je nutné pripravit t¥i druhy vstupnich dat: samotné textové tokeny (déle zpracované
pomoci BERT tokenizéru), souradnice ohranic¢ujicich boxt (bounding boxy), které popisuji
pozici textu na strance a jsou ziskdvany pomoci OCR néstroje, a také obrazovy vstup ve
formé rastrového obrazku celé stranky (napt. ve formatu PNG nebo JPEG).

Trénovani vlastniho modelu nebo jeho doladéni (fine-tuning) probihd obdobné jako u ji-
nych transformerovych architektur. Model lze ucit na vlastnich anotovanych datech, ktera
jsou typicky ve formatu JSON nebo XML a obsahuji nejen text, ale i informace o pozi-
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cich a kategoriich jednotlivych entit. Tento proces umoznuje prizpusobit model specifickym
pozadavkim dané domény (napf. faktury, formulére, smlouvy apod.).

Model LayoutLM predstavuje dobry nastroj pro porozumeéni strukturovanym dokumen-
tim diky schopnosti integrovat textova, vizualni a prostorova data. Nabizi vysokou flexibi-
litu a presnost v riiznorodych dlohéch, zejména tam, kde klasické jazykové modely selhavaji
kvili absenci prostorového kontextu. Na druhé strané je treba pocitat s vyssi vypocetni na-
roc¢nosti, zavislosti na kvalitnim OCR, a naro¢néjsi integraci do redlnych systémi. V dobfte
pripraveném prostiedi vSak poskytuje vyrazné lepsi vysledky nez ¢isté textové nebo vizualni
pristupy.

Ty T, Unaligned Aligned
N t t t t
e [ MLM Head [ WPA Head ]
i i i i
(n J[n Jln J[n ]
k Multimodal Transformer ‘
2y ) () () (5 ) () ) (i) i) i) s )
+ + + + + +
oo (Lo N D e ) 0] )
+ + + + + + + +
VEV:\L‘*E/;;:;; [[CLS]] [Mask]| [Mask]] | T, REEIEEREENES [MASK]] [MASK]] (v, |
(Ty) (Tz) FRE R (Unaligned) ------====---- i(V2) (V)
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]
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Embedding Masking Split Masking | Embedding

Document Image

Image Patches

Obrazek 2.3: Architektura modelu LayoutLMv3 [9].
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Kapitola 3

Pouzité technologie a metody

V této kapitole jsou popsany technologie a postupy pouzité pii tvorbé této bakalaiské prace
a feseni ulohy detekce a extrakce bibliografickych idaji z dokumentt. Nejprve je predstaven
pouzity dataset a zpusob jeho anotace pomoci nastroje Label Studio. Nasledné jsou detailné
rozebrany dva klicové modely: YOLO pipeline pro vizualni detekei bibliografickych udajti
na strance a LayoutLLM pipeline pro klasifikaci textovych informaci s vyuzitim jazykovych,
prostorovych a vizudlnich vstupu. Pri formulaci technickych ¢asti textu, jazykovych tpra-
vach a prekladech byl vyuzit nastroj ChatGPT od spoleénosti OpenAl. Obsah prace vSak
zustava vysledkem mé samostatné odborné ¢innosti.

3.1 Dataset titulnich stran

Dataset BiblioPage obsahuje celkem 2 118 skent anotovanych titulnich stran, pochazeji-
cich z fonda 14 ceskych knihoven (viz obrazek 3.1) a pokryvajicich vydavatelsky materiél
od roku 1485 az po 21. stoleti. Celkem bylo v datasetu anotovanych 12 703 atributa, které
spadaji do 16 kategorii pokryvajicich rtizné typy bibliografickych informaci. Mezi tyto atri-
buty patri: nazev dila, informace o vydani a publikaci, idaje o vydavateli a tisku, informace
o prispévatelich. Kromé samotnych hodnot atributi dataset obsahuje i geometrickou polohu
téchto prvku na strankéch [17].

Kazda anotovana stranka obsahuje vyskyty bibliografickych prvku ze 16 kategorii, véetné
titulku, tdaji o vydani, prispévatelich a mistech ¢i entitach spojenych s vyrobou a distri-
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Obréazek 3.1: Zastoupeni knihoven [17]
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1 - Title | 1705 1 {Title | 409

2 - Subtitle | 579 2 {Subtitle | 152
8 1 Publisher |1463| 8 {Publisher 381
9 {Publication Place |1423| 9 {Publication Place | 368
10 { Publication Date | 1302 | 10 {Publication Date | 319
11 +Printer | 533 11 {Printer____|121
13 4 Author |1353 | 13 {Author  |336

16 1 Editor 107 16 1 Editor 67
Ty T Ty T T Ty Ty T T T T

1 10 100 1k 1 10 100 1k

(a) Trénovaci ¢ast datasetu  (b) Validacéni ¢ast datasetu

Obrézek 3.2: Zastoupeni jednotlivych entit v datasetu [17]

buci publikace. Celkové bylo zaznamenano 12 703 anotaci, kazda doplnéna o presnou polohu
v obraze (bounding box).

Stranky lze podle vizualni a typografické struktury rozdélit do t¥i hlavnich typt: jed-
noduché titulni strany (cca 70 % datasetu) s prehlednou strukturou a zdkladnimi udaj,
nebo riazné uvedenymi prispévatelskymi rolemi, a vizuélné netypické piipady (5 %) zahr-
nujici historické nebo kaligrafické tisky, obtizné zpracovatelné béznymi OCR néstroji [17].

Vzhledem k nerovnomeérnému vyskytu nékterych anotaci nebylo mozné pouzit ¢isté na-
hodny vybér. Byl proto aplikovin poloautomaticky postup vybéru, ktery kombinoval po-
¢itecni nahodny vybér 200 stran a nasledné doplnovani do valida¢ni ¢asti datasetu, dokud
kazda z 16 kategorii nebyla zastoupena alespon 50krat. Tento pristup vedl k rozdéleni 1 708
stranek do trénovaci sady (9 919 anotaci) a 410 stranek do testovaci sady (2 784 anotaci).
Rozlozeni jednotlivych entit v obou sadéch ukazuje obrazek 3.2, osa x je zobrazena v loga-
ritmickém méritku [17].

Vstupni data tedy tvori titulni strany z digitalnich knihovnich sbirek zverejnénych
v ramci projektu BiblioPage [17], pri¢emz soucasti této prace bylo provedeni poloautomatic-
kého zarovnani OCR dat na obrazové vstupy. Anotace byly nasledné validovany a doplnény
ru¢né tam, kde OCR nebo strukturované metadata selhéavala.

Anotace v Label Studiu. Anotace titulnich stran probihala pomoci nastroje Label Stu-
dio, ktery umoznuje vizualni oznacovani entit ptimo v obraze. Pro efektivni pripravu anotaci
byl v rdmci této prace vyvinut poloautomaticky skript v jazyce Python, ktery kom-
binoval vystupy optického rozpoznavéani znakiu (OCR) z nastroje PERO s bibliografickymi
metadaty ve formatu MODS.

Kazda stranka byla analyzovana skriptem, ktery pro kazdy idaj z MODS ziznamu
(napf. nazev dila, autor, misto vydani) hledal odpovidajici text v OCR vystupech. Nejprve
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Obrézek 3.3: Ukédzka poloautomatické anotace v Label Studiu.

se provedlo normalizované porovnani kazdého paru textia pomoci knihovny fuzzywuzzy [2],
konkrétné metriky partial_ratio a token_set_ratio. Funkce partial_ratio urcuje
miru podobnosti mezi dvéma fetézci tak, ze hledd nejlepsi moznou shodu podietézce krat-
siho Tetézce v Tetézci delsim (vhodné pro piipady, kdy hledany vyraz tvori jen ¢ast OCR
vystupu, napi. ,napsal Josef Capek®). Funkce token_set_ratio naopak provadi srovnani
na urovni mnozin slov — ignoruje poradi slov a je robustni viéi jejich prehdzeni nebo du-
plicitdm, ¢imz umoznuje identifikovat shodu i pfi zméné struktury textu. Tato funkce byla
vyuzita zejména v hleddni jmen autortd, kterd se vétsinou v MODS datech vyskytovala
v opacném poradi. Pokud skére presdhlo predem definovany prah (90 %), povazovala se
shoda za tspésnou.

V pripadé, ze bylo nalezeno dostate¢né presné shodné OCR pole, byly souradnice boun-
ding boxu vypocteny bud z polygonu OCR radku, nebo v pripadé podietézcu byl vyuzit
vystup OCR enginu PERO — tzv. logity, tedy pravdépodobnostni mapa vyskytu znakt v ob-
raze. Tyto logity zachycuji, na kterych pozicich v obrazku model detekuje jednotlivé znaky,
a umoznuji tak odhadnout jejich konkrétni umisténi nezavisle na polygonu celého radku.
Pomoci funkce align_text_to_image doslo k mapovani jednotlivych znakd na obrazovou
osu X. Pfi nalezeni hledaného textu v OCR fadku (napft. v ramci fuzzy shody) skript spo-
cital zacatek a konec vyskytu na zakladé indexu znak v fetézci a jejich odpovidajici pozice
v logitech. Svislé souradnice byly dopocitany z baseline radku a jeho typografickych vysek.

Po vytvoreni navrhi bounding boxt nasledoval postprocessing, ktery slouzil ke zpres-
néni anotaci. V prvni fazi byly jednotlivé boxy slucovany na zdkladé prekryvu a blizkosti —
napriklad u titulku ¢i podtitulku byly spojeny vicendsobné boxy, pokud se nachazely tésné
pod sebou a mély odpovidajici kategorii. Druhy krok postprocessingu se zaméroval na filtro-
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vani nadbyteénych anotaci — pro atributy, u nichz se o¢ekéval pouze jeden vyskyt (napf. ¢islo
série nebo misto vydéni), byl ponechdn pouze jeden box, obvykle ten nejvyse (¢i nejnize)
umistény na strance dle vyznamu atributu. U vicendsobné se vyskytujicich kategorii (napt.
autor nebo ilustrator) byly ponechdny vSechny relevantni boxy. Tato kombinace sluc¢ovani
a vybéru vyznamnych anotaci prispéla ke zvyseni kvality vysledného poloautomatického
zarovnani.

V pripadech, kdy se OCR a MODS zéznamy neshodovaly dostatecné presné, nebo kdyz
OCR text chybél (napf. kvuli $patné kvalité nebo dekorativni typografii), byl atribut vi-
zudlné zvyraznén pomoci specidlnitho pomocného boxu v levém hornim rohu stranky. Ten
zobrazoval text atributu prevzaty z MODS jako napovédu pro anotatora, ktery mohl tdaj
pripadné oznacit ruc¢né. Text atriburu se zobrazoval i u zarovnanych udaja pro kontrolu
spravnosti zarovnani.

Jak toto poloautomatické zarovnani vypada na konkrétni strané, je znédzornéno na ob-
razku 3.3a. Diky tomuto pristupu, kombinujicimu fuzzy matching, zarovnani znaka a vizu-
alni napovédu, bylo mozné automaticky predpripravit vétsinu anotaci a vyrazné tak zkratit
cas potrebny pro ru¢ni praci. Finalni bounding boxy byly vzdy ru¢né zkontrolovany anota-
torem a vyslednd anotace po kontole je k vidéni na obrazku 3.3b.

3.2 Model YOLOvV11 a cela pipeline

Cilem je ze skenovanych obrazkt titulnich stran knih ziskat strukturovany JSON obsahu-
jici klicové bibliografické prvky (titulek, podtitulek, autor, vydavatel, rok vydéni, misto
vydani,...) spolu s jejich rozpoznanym textem a odhadem spolehlivosti. Vstupem pro tuto
pipeline je vzdy dvojice soubort: rastrovy snimek titulni strany a k nému odpovidajici tex-
tovy soubor s anotacemi ve formatu YOLO (kazdy rddek obsahuje class_id x_center
y_center width height s relativnimi souradnicemi vii¢i rozméram obrazku).

Nejprve je obrazek zpracovan detekénim modelem YOLOv11, ktery na zakladé predcho-
ziho tréninku na datasetu BiblioPage vrati seznam bounding boxi s pritazenymi tiidami
a jejich pravdépodobnostmi. Pro kazdy nalezeny box model poskytne tiidu v rozsahu 0-15
a konfiden¢ni skore, pricemz jednotlivé ¢iselné t¥idy se mapuji na ¢itelnd jména (napt. 0 —
Title, 1 — SubTitle apod.) podle souboru data.yaml.

Nésleduje priprava XML souboru ve formatu kompatibilnim s OCR, enginem PERO.
Kazdé detekovand instance je v tomto XML reprezentovana elementem <TextRegion>, je-
hoz atribut type odpovida nazvu detekované tiidy a atribut coords obsahuje soutradnice
¢tyt rohu ohrani¢ujictho polygonu (prepoctené z relativnich hodnot YOLO na absolutni
pixely). Diky tomu PERO presné vi, ve kterych oblastech stranky ma segmentovat a roz-
poznéavat text.

OCR krok probiha tak, ze engine PERO nacte obrazek i pripravené XML a pro kazdy
TextRegion provede segmentaci textu, dekédovani znakti a pritazeni konfiden¢niho skére
ke kazdému rozpoznanému textovému bloku. Vysledkem je XML soubor obsahujici pro kaz-
dou oblast rozeznany text i jeho skore spolehlivosti.

V zavérecéné fazi je XML soubor preveden do cilové JSON struktury 3.1 pomoci skriptu.
Kli¢ova pole JSON (napt. title, subTitle, author, dateIssued, publisher, placeTerm)
odpovidaji detekovanym tfidam a uchovévaji pole dvojic [text, confidence]. Nakonec je ge-
nerovany JSON validovdn vuci referenénim datim pomoci evaluaéniho skriptu [17], ktery
provadi normalizaci diakritiky a interpunkce, piipadné pre- a post-processingové filtry a vy-
hodnoceni pfesnosti na trovni detekovanych regiont i rozeznaného textu.
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Iltask idll : n n S
"library_id": " .jpg",
"title": [
["Model Selection and Simplification Using Lattices", 1.0 ]
s
"seriesName": [
["Working Paper Series", 1.0 ]
1,
"seriesNumber": [
" ", 1.0 1]
1l
"author": [
["Jaromir Antoch", 1.0 ],
["Jan Hanousek", 1.0 ]
[
"dateIssued": [
["December " 1.0 ]
1
"publisher": [
["CERGE-EI", 1.0 ]
1
"placeTerm": [
["Prague", 1.0 ]

]

Vypis 3.1: Piiklad vystupniho JSON souboru.

3.3 Model LayoutLMv3 a jeho pipeline

Vv

Pocéatecni prehled o piipravé dat a zptistupnéni fine-tuningu byl ziskédn z navodu'.

Priprava vstupniho datasetu. Jako vstupni data pro model LayoutLMv3 byly pouzity
vystupni soubory ALTO XML generované OCR enginem PERO, nebot na daném datasetu
byly vysledky segmentace slov presnéjsi nez pri pouziti alternativnich feseni (Tesseract).
Ze souborti ALTO XML byl pomoci vlastniho skriptu extrahovan kazdy rozpoznany token
spolu s jeho absolutnim ohranic¢ujicim boxem. Nésledné bylo kazdému tokenu pritazeno od-
povidajici anotované oblasti (z textovych .txt souboriu ve formdtu YOLO), pficemz kromé
puvodniho ¢isla kategorie (class_id) byl ulozZen také interni index oblasti (unikatni identi-
fikdtor anotovaného boxu). Tento pristup umoznil rozlisit situace, ve kterych se ve stejném
obrazku vyskytuje vice instanci jedné tiidy (napft. dva autofi), a zaroven zachovat presnou
vazbu mezi kazdym tokenem a konkrétnim anotovanym regionem.

Po prirazeni tokenti k anotovanym regiontim byly puvodni ¢iselné kategorie prevedeny
na sekvencni BIO (Begin—Inside-Outside) znacky pro tcely token-level klasifikace v ramci
LayoutLMv3?. Nejprve byla vSechna slova sefazena podle jejich ptivodniho class_id vze-

"https://medium.com/@shivarama/layoutlmv3-from-zero-to-hero-part-2-d2659eaa7dee
?LayoutLMv3 pouzivi NER — Named Entity Recognition, neboli nizvy §titki ve formdtu BIO nebo
BIESO.
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stupné. Kategorie 0 (Outside) byla oznacena jako 0, zatimco pro ostatni t¥idy byl na za-
kladé poradi tokenu v ramci daného regionu prifazen prvnimu tokenu prefix B-<Label>
a vSem nésledujicim prefix I-<Label> (napf. id=1 — B-Title, id=2 — I-Title; id=3
— B-SubTitle, id=4 — I-SubTitle apod.). V pfipadech, kde jeden token spadal do vice
regiont (napt. prekryvajici se boxy dvou autoru), byl token oznacen seznamem vsech pii-
slusnych kategorii [id1, id5], ¢imZz byla zachovdna informace o viceznacné prislusnosti.
Pro konzistenci jsou u vsech tokenii kategorie reprezentovany jako seznam seznamu BIO
znacek, coz umoznuje unifikované zpracovani pti tvorbé vstupnich vzorkt pro model.
Vstupni formét pro jednu titulni stranku vypadal pfiblizné takto (zkraceno pro priklad):

{
llidll:
"file_name": " .jpg",
"tokens": ["Nakladem", "KAREL", "ADAMEK."],
"bboxes": [[548, ,558], 1, [497, ,524, 1
(588, ,670, 11,
"ner_tags": [[0],[7,11],[8,12]]
}

kde ner-tag 0 znadi token bez entity (Ndkladem). Dalsim dvéma tokentim obsahujicim
jméno byly pridéleny ner-tag hodnoty 7, 11 pro poc¢atecni entity B-author, B-publisher
a 8, 12 pro pokracovani téchto entit (I-author, I-publisher).

Skript pro pripravu datasetu. Pro nacteni a piipravu trénovaciho a testovaciho data-
setu pro LayoutLMv3 byla vyuzita tfida GeneratorBasedBuilder, ktera byla nasledné od-
vozena a jejiz implementace byla prevzata z repozitaie LayoutLMv3®. V metodé _info bylo
definovano schéma piiklad obsahujici pole id, tokens, bboxes, ner_tags, image_path
a image (format odpovidd ocekdvanému vstupu modelu).

Metoda _split_generators nacitala seznam nazvi souborti pro trénink a validaci ze
souborti trainM.txt a testM.txt umisténych ve slozce layoutlmv3. Kazdy radek téchto
txt souboru obsahoval slovnik (ve formétu Python literal) s kli¢i file_name, tokens, bboxes
a ner_tags.

Ve _generate_examples bylo nejprve nacteno mapovani ¢iselnych kategorii na textové
anotace tridy z class_list. Pro kazdy fetézec v seznamu byl pomoci ast.literal_eval
proveden prevod na Python dict, ze kterého byly extrahovany cesty k obrazktm, seznam
tokenil, normalizované bounding boxy a odpovidajici BIO tagy. Obrazky byly nacteny po-
moci PIL, jejich rozméry byly ziskdny funkci load_image a kazda ctyfclenna souradnice
bounding boxu byla prevedena na skalu 0-1000 pomoci normalize_bbox, aby odpovidala
vstupnim pozadavktiim LayoutLMv3.

Vysledné priklady (id, tokeny, bounding boxy, ner tagy, cesta k obrdzku a samotné
objekty PIL) byly prediny do frameworku datasets, kde byly automaticky pripraveny
pro trénink a vyhodnoceni modelu.

Nacteni datasetu. Pied samotnym tréninkem byla volina funkce prepare_dataset,
kterd nacetla dataset pres load_dataset ("./layoutlmv3.py"). Pro transformaci prikladi
do formatu ocekavaného modelem byla definovana vlastni Features obsahujici pole bbox
(normalizované bounding boxy), input_ids, pixel_values (obrézky preskélované na roz-
mery (3,224,224)), attention_mask a labels jako multihot vektory (512, num_labels).

3https://github.com/shivarama23/LayoutLMV3
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Uvnitt lokalni funkce prepare (ex) byl aplikovan processor (kombinujici vizuédlni a tex-
tovou ¢ast LayoutLMv3) na vstupni obrazek, seznam tokent a odpovidajici bounding boxy,
pricemz bylo povoleno ofiznuti a doplnéni na maximalni délku. Z ptvodnich BIO labeli,
které processor vracel v poli labels, byla pomoci convert_to_multihot vytvorena bi-
narni multihot reprezentace a nasledné prirfazena zpét do enc[’labels’]. Nakonec byly
odstranény nepotiebné sloupce a pripraveny Dataset spolu s poc¢tem tfid vracen.

Tokenizace a processor. Pro pripravu vstupli pro LayoutLMv3 byla vyuzita kompo-
nenta LayoutLMv3Processor, kterd integruje textovy LayoutLMv3Tokenizer a vizudlni
LayoutLMv3ImageProcessor. LayoutLMv3 pouzivd Byte-Pair Encoding (BPE) tokenizér
odvozeny z RoBERTa [35]. Tokenizér pfijimé seznam slov, word-level bounding boxy a vo-
litelné word-level labely, rozdéli text na subwords, pridd specidlni tokeny (<s>, </s>), apli-
kuje padding a truncation na maximalni délku (512) a soucasné priradi kazdému subwordu
puvodni normalizovany box (skdla 0-1000) a odpovidajici label ¢i multihot vektor. Vystu-
pem processoru jsou pole input_ids, attention_mask, token_type_ids, bbox a volitelné
labels, pripravend v jednotném forméatu pro vstup do modelu, ¢imz je zajiSténa presna
synchronizace textové, prostorové a anotacemi doplnénd informace.

Komponenta LayoutLMv3ImageProcessor slouzi k prevodu vstupniho rastrového ob-
razku na ciselnou reprezentaci vhodnou pro model. Nacteny obraz je nejprve preskalovan
a offznut tak, aby mél pevné rozméry (224x224 px), poté je preveden z formétu PIL do ten-
zoru. Vystupem je pole pixel_values typu float32 s tvarem (3, 224, 224), obsahujici
naskalované a normalizované hodnoty jednotlivych barevnych kanald pripravené pro vstup
do konvoluéni ¢&sti modelu LayoutLMv3 [35].

Uprava trénovaciho procesu pro vice-t¥idni (multilabel) token-level klasifikaci.
Protoze piivodni implementace LayoutLMv3 podporuje viceznac¢nou klasifikaci jen na trovni
celé sekvence (sequence-level), nebylo mozné piimo vyuzit standardni vystupy modelu
pro potreby, kde jeden token muze patrit do vice kategorii soucasné. Pro tento tcel byly
BIO tagy z ner_tags pfevedeny na multihot vektory délky odpovidajici celkovému poctu
trid. Kazdy token byl reprezentovan binarnim vektorem, kde hodnota 1 na prislusné pozici
znaci, ze token nélezi do ptislusné t¥idy (napt. pokud ma token pritazeny t¥idy 1 a 5, budou
na téchto pozicich hodnoty 1 a zbylé neptirazené t¥idy budou mit hodnotu 0).

Nasledné byla vytvorena podtfida MultiLabelNERTrainer odvozend od zdkladniho
Trainer z Hugging Face Transformers. V konstruktoru bylo umoznéno preddni vahovych
koeficientii pro jednotlivé tiidy a inicializovana funkce ztraty jako BCEWithLogitsLoss,
vhodna pro binarni klasifikaci kazdého prvku multihot vektoru. Béhem vypoctu ztraty
byly maskovany nevalidni polozky (napf. pad tokeny) a binary cross-entropy byla pocitdna
pouze na platnych pozicich.

Pro vyhodnoceni modelu byla definovana funkce compute_metrics, kterd nejprve apli-
kuje sigmoid na vystupni logity. Vysledné hodnoty oznac¢uje 1/0 pomoci prahu 0,5 — hod-
(0). Nésledné maskuje nevalidni tokeny a pocita klasické makro metriky (precision, recall,
F1) nad true/false hodnotami. Diky tomuto nastaveni je ziskan detailni pohled na schopnost
modelu detekovat a spravné priradit vSsechny prekryvajici se entity v ramci jedné textové
sekvence.

Konfigurace a spusténi tréninku. V hlavni funkci train(args) byly nejprve na-
¢teny predzpracované trénovaci a evaluacni datasety. Poté byl vytvoren konfigurac¢ni objekt
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AutoConfig z predtrénovaného checkpointu microsoft/layoutlmv3-base, ve kterém byly
nastaveny pocet tiid num_labels a slovniky id2label a label2id. Model pro tokenovou
klasifikaci byl na¢ten pomoci AutoModelForTokenClassification.

Pro vyvazeni nerovnomérného rozlozeni entit byl spocitan vahovy vektor pos_weight
z Cetnosti kazdé t¥idy (ulozenych v poli counts). Vahovy vektor byl definovan logaritmickou

funkei N
log <1 + nz> ;
n;

kde N je celkovy pocet tokenti a n; pocet tokent t¥idy i. Sila byla maximalizovina na 5.0
a vysledek byl ulozen na disk. Nésledné byly definovany tréninkové argumenty pomoci
TrainingArguments, kde byl specifikovan vystupni adresar, velikost batch, pocet epoch,
strategie evaluace a ukladani modelu (po kazdé epose) a sledovand metrika F1 pro automa-
tické nacitani nejlepsiho modelu. Instance vlastniho trenéra MultiLabelNERTrainer byla
vytvorena tak, Ze mu byl pfeddn model, tréninkové argumenty, datasety, tokenizer (proces-
sor), vychozi data collator, funkce compute_metrics a vdhové koeficienty class_weights.
Volanim trainer.train() bylo spusténo trénovani.

Priprava predikci pro evaluaci. Po natrénovani modelu byly provedeny predikce na tes-
tovaci sadé, které byly nasledné prevedeny do formatu kompatibilniho s evalua¢nim skrip-
tem. Nejprve byl nacten testovaci dataset a transformovin pomoci processor (stejné jako
pfi tréninku) v lokalni funkci prepare_examples, kde byla opét provedena tokenizace,
padding/truncation, normalizace bounding boxu a prevod BIO tagi na multihot vektory.
Nésledné bylo zavoldno trainer.predict(eval_ds), ¢imz byly ziskdany surové logity ve
tvaru (N, 512, C) a odpovidajici ground-truth multihot labely.

Na kazdy token byl aplikovan sigmoid a byly maskovany paddingové pozice (kde sou-
¢et ground-truth labelt je nulovy), aby bylo mozné zamérit se pouze na redlné tokeny.
Optimaliza¢ni prahovad hodnota 7 pro prevod pravdépodobnosti na binarni predikce byla
uréena funkci find_best_threshold na zakladé F1 skére na validacni sadé. Pii inferenci
pak byly pro kazdy token v fetézci vytvoreny tii seznamy: skutec¢nych t¥id (true_labels),
predikovanych tiid s jejich skére (predicted_labels) a top-3 predikei sefazenych podle
pravdépodobnosti (top_predictions). Nejlepsi tfi predikce jsou ukladény kvili pozdéj-
simu vyhodnocovani s nizsi prahovou hodnotou. Nakonec byl pro kazdy vstupni obrazek
generovan JSON soubor se strukturou k nahlédnuti zde 3.2.

Post-processing predikci do finalniho JSON formatu. Pro prevod token-level pre-
dikei do cilové struktury JSON (stejnd jako u YOLO 3.1) byl pouzit skript process_folder,
ktery nacita kazdy z vygenerovanych souborti . json obsahujicich predikce a seskupuje je
do jednotlivych zdznamu podle ndzvu (library_id). Nejprve bylo definovano mapovani pi-
vodnich labeli na cilové klice (1abel_map) a mnozina poli, kterd muze byt ukldddna jako
seznamy (list_fields). Skript prochézi tokeny v poradi jejich indexi, rozhoduje o token-
level predikovanych labelech podle prahové hodnoty konfidenci a spojuje je do spant podle
BIO schématu (poc¢ateéni B- a pokracovaci I- znacky).

Kazdy span je pfeveden na textovou hodnotu (slou¢enim tokenii) a ohodnocen nejvyssim
skére z jeho tokenil. Poté je dle label_map priddn do vystupniho zdznamu bud jako jedina
polozka (pro jedinecné elementy), nebo jako seznam (pro opakujici se pole jako author
¢i editor). Vysledny slovnik vzdy obsahuje klice task_id, library_id a pro kazdy bib-
liograficky prvek pole dvojic [text, score|. Kazdy findlni JSON je poté ulozen do cilového
adresare. Tyto vystupy byly pfipraveny pro porovnéani s ground-truth pomoci evaluac¢niho
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skriptu, ktery provadi normalizaci textu a vypocet metrik (precision, recall, F1) pro kazdou
tridu.

{
"file_name": " .jpg",
"tokens": [{
"token_idx": "Shakespeare",
"bbox": [ s s ) 1,
"true_labels": ["I-AUTOR"],
"predicted_labels": ["I-AUTOR", O. 1,
"top_predictions": [
{
"label": "I-AUTOR",
"score":
Fod
"label": "I-TITULEK",
"score":
.o
"label": "I-NAKLADATEL",
"score":
}
]
1]
+

Vypis 3.2: Ukézka JSON s predikcemi.
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Kapitola 4

Experimenty a vysledky

V této kapitole jsou popsany metriky pro hodnoceni piesnosti a predstaveny vysledky expe-
rimenti, které byly provedeny za tcelem hodnoceni v tloze detekce a extrakce bibliografic-
kych tdaju z dokumenti vykonu modeld YOLOv11 a LayoutLMv3. Nejprve jsou popsany
experimenty, kde jsou uvedeny klicové metriky jako presnost, tiplnost, F1-skére a specifické
chovani modelu prii detekci a extrakci dat. Dale bude provedeno porovnani téchto dvou
pristupa a identifikace jejich silnych a slabych stranek. Nakonec budou rozebrany chyby
a omezeni spojené s témito modely, které mohou ovlivnit vysledky pri pouziti v redlnych
podminkach.

4.1 Hodnoceni presnosti

Pro objektivni vyhodnoceni kvality modeli byly vyuzity standardni metriky bézné pou-
zivané v tlohach detekce objekttu. Hlavnimi ukazateli jsou presnost (precision), uplnost
(recall), prumérna presnost (mAP) a hodnota F1-score. Tyto metriky byly sledovany jak
v ramci trénovaci, tak valida¢ni sady a umoznuji porovnani jednotlivych ptistupt i jejich
vyvoj v prubéhu trénovani.

Precision (pfesnost) udava podil spravné predikovanych entit ze vSech detekovanych;
vysokd precision znamend nizky pocet falesné pozitivnich detekei.

TP
TP + FP
Recall (tplnost) vyjadiuje podil spravné detekovanych entit ze vSech skuteénych entit;
nizky recall naznacuje, ze model nékteré relevantni objekty prehlizi.
TP
TP + FN
mAP@50 (mean Average Precision pii IoU > 0.5) shrnuje vykon modelu napfi¢ vSemi

tfidami a kombinuje aspekty precision a recall pro prahovou hodnotu Intersection over
Union 0,5.

Precision (P)

Recall (R)

1 1
mAPG50 = o, ;(w ;ICAPC,i(IoU > 0.5))

Fl-score je harmonicky primér precision a recall a poskytuje vyvazené hodnoceni
mezi témito metrikami.
P-R 2TP

F].— :2 =
seore P+R 2TP+FP+FN
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Loss (ztrata) predstavuje optimaliza¢ni metrikou béhem tréninku, numericky vyja-
diuje rozdil mezi predikcemi modelu a skuteénymi hodnotami; nizsi loss znaéi lepsi shodu
s realitou.

N
L= _% Z[yi log(pi) + (1 — y;) log(1 — pi)]

Definice metrik vychazeji z bézné pouzivanych postupu pri trénovani a vyhodnocovani
detekénich modelu, zejména v ramci dataseti jako je COCO [?] a bézné pouzivanych knihoven
jako scikit-learn [26].

Pro vyhodnoceni vysledki byl pouzit dodany evaluacéni skript, ktery automaticky po-
rovnava JSON soubory s predikcemi a referenénimi hodnotami. Skript zajistuje normalizaci
texti, parovani hodnot podle miry podobnosti (s vyuzitim prahu 10 % CER) a vypocet
standardnich metrik, véetné prumérné presnosti (mAP) pii ruznych hodnotéch confidence
skére [17].

4.2 Experimenty s modelem YOLOv11

Tato ¢ést je zamérend na analyzu vykonu modeli YOLO (You Only Look Once) riznych
velikosti, konkrétné porovnani vysledkti mezi témito modely na stejné datové sadé. Poté
nasleduje podrobnéjsi zhodnoceni nejlepsiho modelu.

Pro dcely této analyzy byly porovnany tfi rtizné velikosti modelu YOLOv1l — YO-
LOv11S, YOLOvV11M a YOLOvV11L - trénované a testované na totozné datové sadé.
Vysledky zde jiz odpovidaji vyhodnoceni evalua¢nim skriptem s GT tdaji. Cilem bylo zjis-
tit, jak velikost modelu ovliviiuje detekéni vykon. Tabulka niZe shrnuje primérné hodnoty
metrik pro vSechny tfidy a celkovou presnost modeli.

Model Recall | Precision | F1 AP
YOLOv11S 0.53 0.63 0.57 | 0.37
YOLOv11IM 0.52 0.69 0.58 | 0.39
YOLOv11L 0.54 0.62 0.57 | 0.38

Tabulka 4.1: Srovnani primérného vykonu modeli YOLOv11 riznych velikosti.

Prestoze model YOLOvV11L dosahuje nejvyssi hodnoty Recall, model YOLOv11M
prekonava ostatni varianty ve vétsiné klicovych metrik — dosahuje nejvyssi Precision, F1-
score i Average Precision (AP). To naznacuje, ze poskytuje nejvyvazenéjsi vykon s niz$im
poctem falesné pozitivnich detekei a zdroven si zachovava solidni celkovou presnost.

Model YOLOvV11S mirné zaostava ve vSech metrikach a jeho vykon je konzistentné nizsi
nez u vétsich variant. Model YOLOvV11L vykazuje nejvyssi Recall, coz mize naznacovat
schopnost detekovat vice objektti, ale za cenu vétsiho mnozstvi falesnych detekei.

Na zakladé téchto vysledki byl jako nejvykonnéjsi vyhodnocen model YOLOv11M,
ktery byl dale podroben detailnimu vyhodnoceni.

Podrobnéjsi vyhodnoceni nejlepsiho modelu Pro vyhodnoceni vykonnosti detekc-
niho modelu YOLOv11M byla pouzita i normalizovand matice 4.1 generovand piimo kni-
hovnou Ultralytics, ktera ukazuje miru spravné a chybné klasifikace jednotlivych tiid. Tyto
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Obrazek 4.1: Normalizovana matice.

hodnoty ukazuji, jak si vede model pouze pii detekovani objektl, neni zde zahrnuto vy-
hodnoceni pomoci OCR a porovnani s vyslednymi textovymi udaji. Z matice vyplyva, ze
model si nejlépe vede pri detekci kategorii jako dateIssued (0.89), title (0.88), author
(0.73) a placeTerm (0.83), coz znaci vysokou pfesnost v identifikaci téchto strukturalnich
prvkt dokumentu.

Naopak horsich vysledki bylo dosazeno u trid jako seriesNumber (0.44), subTitle
(0.58), publisher (0.57), manufacturePublisher (0.42) nebo subTitle (0.58), kde je
patrnd vyssi mira zdmény s ostatnimi tiidami. Pomérné casta je i zaména téchto trid
za background, coz miize souviset s vizudlni podobnosti nebo mensi ¢etnosti téchto en-
tit v trénovacim souboru. Vyznamna ¢ast chyb se tyka pravé zamény za tiidu background,
napf. u tiid jako editor, illustrator nebo partName, kde podil nespravné klasifikace
na background prekracuje 40 %. Tento jev poukazuje na moznou potiebu dalstho ladéni
modelu, pripadné na potrebu vyvazenéjsiho datasetu.

Nejlepsich vysledkti dosahl model YOLOvV11M, ktery byl nasledné podrobnéji analyzo-
van na zakladé jednotlivych trid. Nasledujici tabulka shrnuje metriky pro kazdou kategorii
— vypocet presnosti (Precision), uplnosti (Recall), F1 skére a prumérné presnosti (AP).
Vysledky zde jiz odpovidaji vyhodnoceni evaluacnim skriptem s GT ddaji.

Vysledky ukazuji, ze model YOLOv11M dosahuje nejvyssi presnosti u kategorii s vyssi
cetnosti, jako jsou datelIssued, placeTerm a author, kde F1 skére presahuje hodnotu
0,70. Naopak vyrazné slabsi vykonnost byla zaznamenana u méné zastoupenych kategorii,
jako editor nebo illustrator, kde jsou hodnoty Recall i Precision nizké. Celkové model
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Tabulka 4.2: Vysledky detekce jednotlivych tiid modelem YOLOv11M pfi confidence 0,25.

Trida Recall | Prec. | F1 AP
title 0.61 0.62 | 0.62 | 0.41
subTitle 0.47 0.55 | 0.51 | 0.28
partName 0.37 0.81 0.51 | 0.29
partNumber 0.52 0.81 | 0.63 | 0.42
seriesName 0.57 0.72 0.63 | 0.42
seriesNumber 0.56 0.82 0.66 | 0.49
edition 0.57 0.76 | 0.65 | 0.48
publisher 0.55 0.63 | 0.59 | 0.37
placeTerm 0.78 0.86 | 0.82 | 0.68
datelssued 0.80 0.86 0.83 | 0.71

manufacturePublisher 0.43 0.57 0.49 | 0.24
manufacturePlaceTerm 0.33 0.59 0.43 | 0.20

author 0.73 0.67 | 0.70 | 0.52
illustrator 0.35 0.69 0.47 | 0.26
translator 0.57 0.78 0.66 | 0.48
editor 0.05 0.25 | 0.08 | 0.02
Pramér 0.52 0.69 | 0.58 | 0.39

vykazuje primérnou presnost 0,69 a F1 skére 0,58, coz z néj ¢ini nejvykonnéjsi variantu
mezi porovnavanymi modely.

Na obrazku 4.2 jsou znazornény piiklady vystuptt modelu YOLOv11M. Prvni ¢ast zob-
razuje uspésné detekce, kde jsou objekty spravné rozpoznany a lokalizovany s odpovidajicimi
anotacemi tridy. Tyto pripady ilustruji silné stranky modelu pti praci s dobie strukturo-
vanymi a Citelnymi vstupy. Druha ¢ast naopak ukazuje priklady selhani, které zahrnuji
spatné oznaceni (FP), kdy model identifikoval objekt, ale pritadil chybny stitek, a rovnéz
neprovedené detekce (FN), kdy objekt na obrdzku nebyl rozpoznén. Nejcastéjsi pric¢inou
téchto chyb byva nizky kontrast, prekryti textu nebo variabilita ve forméatu zaznamu. Tyto
priklady pomahaji 1épe porozumét chovani modelu v realnych podminkéch a ukazuji mozné
oblasti pro dalsi zlepseni.

Obrazek 4.2a ukazuje priklad spravné a kompletni detekce. Jedné se o stranku prvniho
typu, kterého je vétsina titulnich stran v datasetu. Obrazek obsahuje vyrazné vyznaceny
titulek v horni ¢asti, mensim pismem autora pod titulkem a vydavatelské informace ve
spodni ¢asti, a to pouze misto vydani a rok.

Na obrizku 4.2b je zndzornéna ukédzka chybné detekce, kde doslo k zaméné tiidy
illustrator za translator. Tento typ chyby neni ojedinély — model casto zaménuje tridy
illustrator, translator a editor. Tyto entity se na strankach publikaci obvykle vy-
skytuji na podobnych pozicich a jejich identifikaci napomahda predevsim okolni text (napf.
silustroval“, , prelozil*,  jupravil®). To stejné plati o tfidé part a edition. JelikoZ model
YOLO pracuje vyhradné s vizudlnimi informacemi a nevyuziva OCR textovou vrstvu, neni
schopen tyto klicové jazykové rozdily zohlednit. To nasledné vede k vyssi mite zdmén prave
mezi témito tridami. Tento problém naznacuje, ze pro presnéjsi klasifikaci by bylo vhodné
zvéazit kombinaci vizualni detekce s textovou analyzou (napf. pomoci OCR).
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(a) Ukézka spravné detekce. (b) Ukazka nékterych chybnych detekei.

Obrazek 4.2: Porovnani spravnych a nékterych chybnych detekci modelu YOLOv11M.

4.3 Experimenty s modelem LayoutLMv3

V této casti je prezentovana sada experimentii zaméfenych na hodnoceni vykonnosti mul-
timodalniho predtrénovaného modelu LayoutLMv3 pii zpracovani dokumentovych obrazi.
Cilem je nejprve posoudit, jaky pfinos ma kombinace textovych a vizuédlnich reprezentaci
pro tlohu extrakce bibliografickych tidaji a dale provést detailni analyzu nejlepstho modelu
po jeho doladéni na datasetu. Cilem této struktury je objasnéni, jak multimodalni archi-
tektura modelu ovliviiuje koneény vykon v praktickych scénarich zpracovani dokumenti.

Porovnani vlivu modalit na vykon modelu. Tabulka 4.3 ukazuje F1 skore klasifi-
kace jednotlivych entit pfi pouziti t¥i raznych vstupnich modalit: ¢isté pozi¢ni informace
(Pozice), kombinace pozice a textového obsahu (Pozice + Text) a ddle rozsifeni o vizu-
alni informace z obrazku stranky (Pozice + Text + Obrazek). Vysledky zde jiz odpovidaji
vyhodnoceni evalua¢nim skriptem s GT udaji.

P1i pouziti pouze pozicnich informaci se ukazuje, Ze nékteré entity, zejména ty, které
maji jasné definovanou pozici na strance, jsou rozpoznavany pomeérné dobre. Napriklad
entity jako placeTerm a dateIssued maji vysoké F1 skére pri pouziti pouze pozic¢nich
informaci (0.76 a 0.74), coz naznacuje, ze jejich pozice na strance je dostatecné jednoznacna
pro klasifikaci. Naopak u nékterych entit, jako je illustrator (F1 0.28) nebo editor (F1
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0.23), je pozice sama o sobé nedostateéna a model potfebuje k rozpoznani textovy kontext,
aby mohl spravné klasifikovat.

Pridani textovych informaci (kombinace Pozice + Text) vyrazné zvySuje presnost na-
pri¢ vsemi entitami. Napiiklad F1 skére u translator vzrostlo z 0.25 na 0.41 a u edition
z 0.68 na 0.78. Tento narist ukazuje, ze textovy kontext poskytuje dodatec¢né signdly, které
jsou obzvlast cenné pro rozpoznani entit s méné predvidatelnou nebo rozmanitou pozici.

Dalsi rozsifeni o vizualni modalitu (kombinace Pozice + Text + Obrazek) prindsi se-
lektivni zlepseni predevsim u méné frekventovanych nebo graficky zduraznénych entit. Nej-
vétsi narist je pozorovan u partNumber (0.36 — 0.44), translator (0.41 — 0.51) a edition
(0.78 — 0.84), kde vizuélni prvky pomahaji modelu odlisit jemné typografické nebo umis-
ténim dané textové bloky. U téchto entit mize vizudlni kontext hrat klicovou roli, protoze
grafické zduraznéni (naptiklad velikost pisma, barvy nebo specifickd umisténi) muize pomoci
modelu spravné urcit, ze jde o urcitou entitu, kterou by text nebo pozice nezachytily.

Naopak u bézné rozpozndvanych entit, jako jsou placeTerm ¢i dateIssued, vizudlni
modalita jiz neptridava dalsi uzite¢né signély, a F1 skdre ziistava na irovni nebo mirné klesa
(napr. partName z 0.55 na 0.52, title z 0.57 na 0.55). Tento jev ukazuje, Ze u nékterych
entit pozice a textova informace poskytuji dostateéné signaly pro spravnou klasifikaci a
vizualni kontext neni potfeba, nebo dokonce miize zavadét.

Celkové tedy plati, Ze nejpodstatnéjsi zlepseni prinasi jazykova modalita (text), zatimco
vizudlni modalita (obrézek) je nejefektivnéjsi pro entity, u nichz samotnd pozice a text
nestaci k jednoznacné klasifikaci. Vysledky potvrzuji, ze multimodalni integrace je vyhodna
predevsim tam, kde je vizudlni kontext nezastupitelny. Takové pristupy jsou tedy nejvice
uziteéné u entit s nejednozna¢nymi nebo graficky zdiraznénymi rysy.

Tabulka 4.3: F1 skére klasifikace entit podle vstupnich modalit pfi confidence 0,25.

Trida Pozice | Pozice + Text | Pozice + Text + Obrazek
title 0.53 0.57 0.55
subTitle 0.48 0.59 0.55
partName 0.47 0.55 0.52
partNumber 0.31 0.36 0.44
seriesName 0.66 0.72 0.71
seriesNumber 0.59 0.62 0.64
edition 0.68 0.78 0.84
publisher 0.61 0.62 0.63
placeTerm 0.76 0.80 0.80
datelssued 0.74 0.76 0.77
manufacturePublisher 0.38 0.63 0.57
manufacturePlaceTerm 0.45 0.69 0.62
author 0.68 0.71 0.70
illustrator 0.19 0.34 0.36
translator 0.25 0.41 0.51
editor 0.23 0.45 0.40
Primér 0.50 0.60 0.59
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Podrobnéjsi vyhodnoceni multimodalniho modelu Pro podrobnéjsi vyhodnoceni
byl vybran model LayoutLMv3, ktery kombinuje vSechny tii modality a zlepsuje rozpoznani
u slozitéjsich t¥id. Vysledky zde jiz odpovidaji vyhodnoceni evalua¢nim skriptem s GT tdaji.

Na zakladé metrik uvedenych v tabulce 4.4 a celkové presnosti 0.59 lze vykon modelu
popsat ndsledujicim zpusobem. Nejvyssich hodnot dosdhla tfida edition (F1 0.84, AP
0.75), coz ukazuje na velmi spolehlivou detekci edi¢nich idajiu. Rovnéz tiida placeTerm
vykézala vynikajici vysledky (F1 0.80, AP 0.70) a tifida dateIssued si udrzela vysokou
uroven vykonu (F1 0.76, AP 0.63), coz je zésadni pro spravné urceni data vydéni.

Ve stredni kategorii vykonu se nachézeji tfidy author, seriesName a seriesNumber,
které dosahuji F1 kolem 0.70 (AP mezi 0.48 a 0.58). To je dostateéné pro vétsinu bibliogra-
fickych prvki, i kdyz se objevuji obc¢asné chyby v rozliSeni vice autoru ¢i Cisel série. Tridy
publisher a manufacturePublisher vykazuji mirné nizsi F1 hodnoty 0.63 resp. 0.58, coz
naznacuje urcité potize s odlisenim riznych typt vydavatelskych entit.

eV,

Vv,

nému poctu vzori a vétsi variabilité zapisu. Podobné potize se vyskytly u tiid partNumber
(F1 0.44, AP 0.24) a editor (F1 0.36, AP 0.22), kde model ¢asto mylné nerozpozna nebo
prida nespravné anotace tridy.

Celkové model dosazené prumérné metriky Recall 0.56, Precision 0.63, F1 0.59 a AP
0.44, coz je docela dobry vysledek, ale prostor pro zlepseni stile existuje, zejména u méné
zastoupenych a variabilnich entit.

Tabulka 4.4: Metriky nejlepsiho modelu LayoutLMv3 pro kazdou tiidu pti confidence 0,25.

Trida Recall | Prec. | F1 AP
title 0.52 0.55 | 0.53 | 0.34
subTitle 0.50 0.56 | 0.53 | 0.37
partName 0.48 0.52 | 0.50 | 0.36
partNumber 0.35 0.57 | 0.44 | 0.24
seriesName 0.68 0.72 0.70 | 0.58
seriesNumber 0.54 0.78 0.64 | 0.48
edition 0.78 0.90 | 0.84 | 0.75
publisher 0.65 0.61 | 0.63 | 0.48
placeTerm 0.77 0.83 | 0.80 | 0.70
datelssued 0.73 0.80 0.76 | 0.63

manufacturePublisher 0.57 0.60 0.58 | 0.41
manufacturePlaceTerm 0.51 0.71 0.59 | 0.43

author 0.68 0.72 | 0.70 | 0.54
illustrator 0.28 0.40 0.33 | 0.21
translator 0.52 0.41 0.46 | 0.31
editor 0.32 0.42 | 0.36 | 0.22
Pramér 0.56 0.63 | 0.59 | 0.44

7Z tabulky 4.5 je patrné, ze samotné schopnost modelu spravné rozpoznat a klasifikovat
jednotlivé textové entity (napf. ndzev knihy, autora nebo rok vydani) funguje velmi dobte.
P1i hodnoceni na drovni pfesnych pozic tokent (tedy slov nebo jejich ¢ésti) model dosahuje
vysokych metrik: presnosti (Precision) 0,87, tplnosti (Recall) 0,86 a F1 skére 0,86. To

29



znamend, ze pokud ma model k dispozici spravné rozpoznany text a dobre vymezené tokeny,
dokaze vétsinu entit priradit spravné.

Oproti tomu pfi vyhodnoceni vystupu celého systému véetné vstupniho OCR (rozpozna-
vani textu z obrazku) metriky vyrazné klesaji (Precision 0,68; Recall 0,55; F1 0,60). Tento
pokles ukazuje, Ze nejvétsi slabinou neni samotny klasifika¢ni model (napt. LayoutLMv3),
ale kvalita vstupniho textu, ktery model zpracovavia. OCR ¢asto produkuje chybné rozdé-
lené, prekryvajici se nebo Spatné rozpoznané tokeny, a tim znemoznuje spravné prirazeni
metadat i presto, ze by model danou entitu za idedlnich podminek spravné identifikoval.

Z toho vyplyva, ze pro dosazeni lepsich vysledku je klicové bud vylepsit kvalitu OCR,
nebo provést rucni kontrolu a korekci tokent v datech, zejména v mistech, kde ¢asto dochazi
k chybam (napt. slouc¢end slova, $patné rozdéleni radku, chybné rozpoznané znaky apod.).
Tato manudlni kontrola ¢i korekce u automatizace neni idedlni.

Tabulka 4.5: Porovnani celkovych metrik mezi klasifikaci geometrie a naslednou klasifikaci
i s OCR textem.

Metrika | Klasifikace geometrie | Klasifikace geometrie + OCR
Precision 0,87 0,63
Recall 0,86 0,56
F1 Score 0,86 0,59

Porovnani raznych velikosti modelu Pro ovéreni, zda by vétsi model mohl zlepsit
vysledky, byl otestovan také model microsoft/layoutlmv3-large namisto zakladni verze
(base). Cilem bylo zjistit, zda vétsi kapacita modelu povede k lepSimu zachyceni struktu-
ralnich i vizualnich vztaht v dokumentech. Vysledky vsak ukézaly, Ze tento pristup nebyl
uspésny — metriky zistaly velmi nizké, s hodnotami F1 skére neptesahujicimi 0,02. Prav-
dépodobnou pri¢inou je $patna adaptace velkého modelu na specificky forméat trénovacich
dat nebo problémy s prilis malym mnozstvim dat pro efektivni fine-tuning rozsahlejsi archi-
tektury. Tento experiment tedy ukézal, Ze zvétSeni modelu samo o sobé nevede ke zlepSeni
a muze naopak vést k vyraznému propadu vykonu.

4.4 Srovnani vysledki modeld YOLOv11 a LayoutLMv3

V tabulce 4.4 jsou shrnuty metriky nejlepsiho modelu LayoutLMv3 pro jednotlivé tridy,
zatimco tabulka 4.2 uvadi vysledky detekce pomoci modelu YOLOv11M. Porovnani pri-
meérnych metrik ukazuje, ze LayoutLMv3 dosahuje u uvedenych metrik lepsich vysledkii,
i kdyz se jedna pouze o setiny hodnot. To naznacuje, ze kombinované textoveé-prostorové
zpracovani LayoutLMv3 poskytuje mirné lepsi schopnost zachytit viceznacné textové entity.

YOLOvVI1IM naopak vynika u vyrazné vizudlné definovanych prvku. Zejména detekce
pole placeTerm dosahuje F1 0,82 a pole dateIssued F1 0,83. Tyto hodnoty jsou u YO-
LOv11M o néco vyssi nez u LayoutLMv3, coz lze pricist primému vyuziti vizudlnich rysu
stranky bez potieby OCR. Hlavni vyhodou u YOLOv11 je detekce oblasti, které jsou na-
sledné piimo zpracovavané pomoci PERO, které umoznuje detekovat text v celé oznacené
oblasti, at uz jde o vicefadkovy region nebo o jedno samostatné slovo/¢islo.

Naopak LayoutLMv3 pred¢i YOLOv1IM u trid, kde je klicové rozliSeni jemnych tex-
tovych rozdili a vicendsobnych entit v rdmci jednoho tokenu. U tfidy edition dosahuje
LayoutLMv3 F1 0,84 (oproti 0,65 u YOLOv11IM) a u tfidy seriesName F1 0,70 (oproti
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0,63). Tyto vysledky potvrzuji vyhodu modelu zaloZeného na propojeni textovych vstupt,
jejich prostorového usporddéani a jemnych kontextovych vazeb.

(0,08) a relativné slaby vykon u manufacturePlaceTerm (0,43), zatimco LayoutLMv3 nej-
hife rozpoznava tfidu illustrator (F1 0,33) a partNumber (F1 0,44), coz je zpusobeno
omezenym poctem trénovacich prikladi a vysokou variabilitou zapisu.

Pro dalsi zlepseni by se nejspis vyplatilo kombinovat obé metody — vyuzit YOLOv11M
pro robustni vizualni detekci velkych a graficky zretelnych poli a LayoutLMv3 pro detailni
token-level klasifikaci toho, co z OCR vystupu poskytne kvalitni textovou reprezentaci.

Jak je patrné z detailniho porovnani v tabulce 4.6, model LayoutLMv3 dosahuje lepsich
vysledkt v kategoriich s jemnymi textovymi rozdily, zatimco YOLOv11M exceluje u vyraz-
nych vizualnich poli.

Tabulka 4.6: Porovnani metrik modeli LayoutLMv3 a YOLOv11M pro jednotlivé tridy
pri confidence 0,25.

Trida LayoutLMv3 YOLOv11M

Recall Prec. F1 AP | Recall Prec. Fl1 AP
title 0.52 0.55 0.53 034 | 0.61 0.62 0.62 0.41
subTitle 0.50 0.56 0.53 0.37 | 0.47 0.55 0.51 0.28
partName 048 0.52 050 0.36 | 0.37 0.81 0.51 0.29
partNumber 0.35 0.57 044 024 | 0.52 0.81 0.63 0.42
seriesName 0.68 0.72 0.70 0.58 | 0.57 0.72 0.63 0.42
seriesNumber 0.54 0.78 0.64 048 | 0.56 0.82 0.66 0.49
edition 0.78 0.90 0.84 0.75 | 0.57 0.76 0.65 0.48
publisher 0.65 0.61 0.63 0.48 | 0.55 0.63 0.59 0.37
placeTerm 0.77 0.83 0.80 0.70 | 0.78 0.86 0.82 0.68
datelssued 0.73 0.80 0.76 063 | 0.80 0.86 0.83 0.71
manufacturePublisher 0.57 0.60 0.58 0.41 | 043 0.57 049 0.24
manufacturePlaceTerm | 0.51 0.71 0.59 0.43 | 0.33 0.59 043 0.20
author 0.68 0.72 0.70 0.54 | 0.73 0.67 0.70 0.52
illustrator 0.28 040 033 0.21 | 0.35 0.69 0.47 0.26
translator 0.52 0.41 046 0.31 | 0.57 0.78 0.66 0.48
editor 0.32 0.42 0.36 0.22 | 0.05 0.25 0.08 0.02
Primér 0.56 0.63 0.59 0.44 | 0.52 0.69 0.58 0.39

YOLO ma vyhodu pfi detekci delsich idaji, protoze identifikuje celé textové regiony
— napriklad viceradkové nazvy clankt — coz nasledné usnadnuje jejich zpracovani pomoci
OCR. Naproti tomu LayoutLM analyzuje dokument na trovni jednotlivych slov a jejich
pozic, coz muze vést k chybam pri spojovani vice slov do jednoho celku, zejména pokud
jsou rozmisténa nepravidelné nebo pres vice radki.

V kontextu extrakce informaci z bibliografickych dokumentii je YOLO oproti LayoutLM
vyrazné jednodussi na pripravu i trénovani. YOLO vyzaduje pouze vizualni anotace — ozna-
¢eni pomoci ohranicujicich rameckt — coz je rychlé a primocaré. Naproti tomu LayoutLM
pracuje nejen s vizualnimi, ale i textovymi a strukturalnimi informacemi (OCR rozpoznani

vvvvvv

vvvvvv

bibliografickych udajt.
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Kapitola 5
Zaver

Podstatnou soucésti této bakalaiské prace byla spolupréice na tvorbé anotovaného datasetu,
nebo-li vyvoj nastroje pro automatické zarovnani knihovnich metadat s OCR detekcemi,
coz umoznilo efektivni propojeni strukturovanych zaznamt s vizudlnimi daty. Na tomto
zékladu byly navrzeny a implementoviny dvé metody pro automatickou extrakci biblio-
grafickych metadat z titulnich stran historickych dokumenti — robustni vizualni detektor
YOLOvI1L a model LayoutLMv3, ktery kombinuje prostorové informace s vizudlnim a
textovym kontextem.

YOLOVvV11 prokazal silné vysledky pri detekci vyraznych grafickych poli, jako jsou misto
vydéani (placeTerm) a datum vydani (dateIssued), kde dosédhl F1 skére 0,82, resp. 0,83.
Naopak LayoutLMv3 exceloval ptfi rozpoznavani jemné strukturovanych textovych entit,
jako jsou edi¢ni udaje (edition, F1 0,84) nebo nazvy sérii (seriesName, F'1 0,70), coz bylo
umoznéno diky jeho schopnosti zpracovavat textové informace v kombinaci s jejich presnou
prostorovou lokalizaci.

Celkové model YOLOv11 dosahl prumérnych metrik Recall 0,52, Precision 0,69, F1 0,58
a AP 0,39, zatimco LayoutLMv3 vykazal Recall 0,56, Precision 0,63, F1 0,59 a AP 0,44.
Hlavnim omezenim obou pristupu se ukazala chybovost OCR predzpracovani, ktera snizuje
kvalitu vstupnich tokenti pro LayoutLMv3 a tim i kone¢nou presnost systému. Kritické jsou
zejména tiidy s nizkym zastoupenim a vysokou variabilitou zapisu (napf. illustrator,
editor, partNumber), kde se objevuji nejvétsi odchylky od pozadovanych metrik.

Pro dalsi zlepseni vysledkt by stalo za zvazeni zkombinovat oba pristupy do jedné pipe-
line, v niz by YOLOv11 poskytoval presné ohranicovaci boxy pro velké a graficky zretelné
oblasti a LayoutLMv3 by na téchto predzpracovanych segmentech provadél detailni token-
level klasifikaci. Déle je nutné zlepsit detekci geometrie nebo oblasti v ramci OCR. Rozsireni
trénovaci sady o priklady méné zastoupenych trid by mohly vyrazné posilit schopnost mo-

Navrzené metody predstavuji pevny zaklad pro automatizované zpracovani velkych di-
gitalnich sbirek a oteviraji prostor pro dalsi vyzkum v oblasti multimodalniho zpracovani
dokument, zejména pak pro integraci OCR korekce s vizudlné-textovymi modely.
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