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ADNOTARE

Bumbu Tudor: “Tehnologii si resurse informationale pentru digitizarea si procesarea
textelor din patrimoniul istorico-cultural”.
Teza de doctor in informatici, Chisinau, 2023.

Structura tezei: teza este scrisa in limba romana si consta din introducere, 3 capitole,
concluzii generale si recomandari, bibliografie din 140 de titluri. Teza contine 120 de pagini cu
text de baza, 59 figuri si 10 tabele. Rezultatele obtinute sunt publicate in 17 lucrari stiintifice.

Cuvinte-cheie: digitizare, patrimoniul de limba romana, documente chirilice, retele
neurale, modele OCR, transliterare, platforma de digitizare.

Scopul lucrarii: elaborarea instrumentelor informatice pentru procesarea patrimoniului de

Obiectivele cercetirii: Crearea unei colectii de resurse scanate pentru antrenarea
modelelor OCR si elaborarea dictionarelor OCR; elaborarea unei tehnologii OCR pentru
documentele romanesti tiparite in secolele 17-20; dezvoltarea algoritmilor de transliterare din
grafie chirilica in cea latina pentru o varietate de alfabete; dezvoltarea unei platforme de digitizare
pentru procesarea documentelor chirilice romanesti.

Noutatea si originalitatea stiintifica: constau in cercetarea si elaborarea tehnologiei
pentru solutionarea problemei de recunoastere si transliterare a documentelor chirilice romanesti
tiparite 1n secolele 17-20.

Rezultatul obtinut care contribuie la solutionarea unei probleme stiintifice
importante 1l constituie dezvoltarea tehnologiei de recunoastere optica a caracterelor si
transliterare din grafia chirilicd in cea latind a documentelor chirilice romanesti tiparite in secolele
17-20, in conditiile existentei unei varietati mari de alfabete si fonturi.

Semnificatia teoretica a lucririi: este determinatd de obtinerea unei tehnologii care
permite conversia documentelor roméanesti din alfabetul chirilic in cel latin, cu aplicarea si
dezvoltarea metodelor bazate pe retele neurale.

Valoarea aplicativa a lucrarii: constd in elaborarea unei platforme de digitizare, care
aduce un aport substantial la automatizarea reeditarii documentelor vechi, fiind un instrument util
pentru un cerc larg de utilizatori.

Implementarea rezultatelor lucrarii: Instrumentele de digitizare au fost utilizate pentru
recunoasterea partiald sau completd a unor cdrti romanesti tiparite in alfabetul chirilic.
Instrumentarul de recunoastere si transliterare a fost instalat pentru utilizare in cadrul Bibliotecii

Academiei Romane si a Bibliotecii Stiintifice ,,Andrei Lupan”.



ANNOTATION

Bumbu Tudor: “Technologies and Information Resources for the Digitization and

Processing of Texts from the Cultural Heritage.”

Doctoral thesis in Computer Science, Chisinau, 2023.

The structure of the thesis: the thesis is written in Romanian and consists of an
introduction, 3 chapters, general conclusions and recommendations, a bibliography of 140 titles.
The thesis contains 120 pages of basic text, 59 figures, and 10 tables. The obtained results are
published in 17 scientific papers.

Keywords: digitization, Romanian language heritage, Cyrillic documents, neural
networks, OCR models, transliteration, digitization platform.

The aim of the paper: development of computer tools for processing printed Romanian
language heritage of 17""-20" centuries.

Research objectives: Creation of a collection of scanned resources for training OCR
models and developing OCR dictionaries; Development of OCR technology for Romanian printed
documents from the 17th to 20th centuries; Development of transliteration algorithms from
Cyrillic to Latin script for a variety of alphabets; Development of a digitization platform for
processing Romanian Cyrillic documents.

The novelty and scientific originality: are based on the research and development of
technology for solving the problem of recognition and transliteration of Romanian Cyrillic
documents printed in the 17th to 20th centuries.

The result obtained that contributes to solving an important scientific problem: is the
development of optical character recognition technology and transliteration from Cyrillic to Latin
script of Romanian Cyrillic documents printed in the 17th to 20th centuries, under the conditions
of a wide variety of alphabets and fonts.

Theoretical significance of the paper: is determined by obtaining a technology that
allows the conversion of Romanian documents from Cyrillic alphabet to Latin, with the application
and development of methods based on neural networks.

The practical value of the paper: is based on the development of a digitization platform,
which brings a substantial contribution to the automation of republishing old documents, being a
useful tool for a wide range of users.

Implementation of the paper results: Digitization tools have been used for partial or
complete recognition of some Romanian books printed in Cyrillic alphabet. The recognition and
transliteration tools have been installed for use at the Romanian Academy Library and the “Andrei

Lupan” Scientific Library.



AHHOTAIUA

Tynop bymoy: “Texnosoruun u uHGOpMaAUMOHHbIE pecypchl 1Jis1 OLIU(PPOBKU U 00PadOTKH

TeKCTOB M3 KyJbTYPHOI0 Hacjaeaus”

JlokTopckas nuccepranus no uHpopmaruke, Kumunés, 2023 roa.

CTpyKTypa auccepTaluM: JUCCepTallMs HAIMCAHA Ha PyMBIHCKOM SI3bIKE MU COCTOMUT U3
BBEJICHUS, 3 TJIaB, OOIIMX BBIBOJAOB M pPeKOMEHIanui, oubmuorpaduu u3z 140 HamMeHOBaHUM.
Huccepramus cogepxut 120 cTpaHui OCHOBHOTO TekcTa, 59 wmmmoctpauuid u 10 Tabmuim.
[TonyuyenHble pe3yiabTaThl ONyOJIMKOBaHbI B 17 HAy4YHBIX paboTax.

KawueBble ciaoBa: ouudpoBka, Haciaenue pPYMBIHCKOTO —$I3bIKA, KHPHILIHUECKUE
JOKYMEHTHI, HeliporHble cetr, Mojenu OCR, Tpancnurepanus, miaTdopma 11t ounpoBKH.

Heasb padoTbl: pazpaboTka KOMIIBIOTEPHBIX MHCTPYMEHTOB JJs1 00pabOTKM MEYaTHOrO
Hacyeaus pyMbIHCKOTO si3bika XV II-XX Bekos.

3agaum uccae0BaHUA: CO3aHNE KOJUICKIIUN CKAaHMPOBAHHBIX PECYPCOB JJIsl O0yUCHHS
moneneit OCR u pazpabotka cnoBapeit OCR; pa3pabotka texHomoruu OCR s pyMBIHCKHX
nevyatHbix JokymMeHTOoB B XVII-XX Bekax; pa3paboTka ajiropuTMOB TpPAaHCIUTEPALUU C
KAPWUIAIBI Ha JIATUHHILY; pa3paboTrka miaardopmel onudpoBKH aisi 0OpabOTKH PYMBIHCKUX
KUPWUIMYECKHUX IOKYMEHTOB.

HayuyHnasi HOBM3Ha M OPMIMHAJBLHOCTH PAa0OTbI: OCHOBBIBAIOTCS HA MCCIEAOBAHUU U
pa3paboTKe TEXHOJIOTUH JJIs pELICHUs] IPOOJIEeMbl paCIIO3HABAHUS U TPAHCIUTEPALUU PYMBIHCKUX
KUPWUIMYECKHUX JIOKyMEHTOB, HaredataHHbIX B XV I-XX Bekax Ha pa3nuuHbIX anpaBuTax.

IMosryuyeHHbIl pe3ybTAT, KOTOPbIi CHOCOOCTBYET pelIeHMI0 Ba:KHOW Hay4HOM
npodjemMbl: pa3paboTKa TEXHOJIOTHMH ONTUYECKOT0 PaclO3HABaHMSI CUMBOJIOB U TPAHCIUTEPALIUU
C KUPWJUIMIBI Ha JIATMHUILY PYMBIHCKUX KUPWIIMYECKUX TOKYMEHTOB, HaredataHHbIX B XVII-
XX Bekax, B yCJIOBUAX O0JbIIOr0 pazHooOpa3us anaBUTOB U MIPUPTOB.

Teopernueckass 3HAYMMOCTb PaldOTbI: ONpENENSIETCd IOJYyYEHHEM TEXHOJIOTUH,
KOTOpasi MO3BOJIIET KOHBEPTUPOBATh PYMBIHCKHE JOKYMEHTHI M3 KUPUIUIMYECKOTo alaBuTa B
JATUHCKHM, C MPUMEHEHHUEM U Pa3padOTKON METOI0B, OCHOBAHHBIX HA HEUPOHHBIX CETSX.

IIpuknagHass HeHHOCTb PadoOThI: 3aKiIOYaeTcss B pa3paboTke MIaTPOpPMbl IS
our(poBKH, KOTOpasi BHOCUT CYIIECTBEHHBIN BKJaJ B aBTOMATH3AILMIO MEPEU3JaHMUs CTapbIX
JIOKYMEHTOB, SIBJISISICH TOJIE3HBIM HHCTPYMEHTOM JJISl HIMPOKOTO KPyra MoJib30BaTeeH.

Peasuzauus pe3yiabTaToB padorbi: VHCTpyMEHTHl OIU(PPOBKH ObUIM HCIIOJIb30BAHBI
JUIsL YaCTMYHOTO WM IIOJIHOTO PACIO3HAaBaHUS psAJa PYMBIHCKMX KHHUI, Halle€4aTaHHbIX
KUPWUTUIEH, WHCTPYMEHTHl DPACIO3HABAHUS M TPAHCIUTEpAlMM ObUIM YCTAHOBJIEHBI ISt

UCIOJIb30BaHus B bubnroreke Pymbinckol AkaneMuu u HaydHo Oubanoreke “Andrei Lupan”.



INTRODUCERE

Actualitatea si importanta temei de cercetare. Digitizarea ocupa un loc de frunte in
tehnologiile secolului XXI. Incd in anul 2011, Comisia Europeand a venit cu un document de
recomandari privind digitizarea si accesibilitatea online a materialului cultural si conservarea
digitala [1], in care mentiona ca ,.dezvoltarea procesului de digitizare a materialului aflat in
biblioteci, arhive si muzee ar trebui sa fie incurajatd in continuare, pentru a se garanta faptul ca
Europa 1si mentine pozitia de actor principal pe plan international in domeniul culturii si al
continutului creativ si cd 1si utilizeaza bogatia materialului cultural, in cel mai bun mod cu
putintd”, Indemnand statele membre sa 1si intensifice investitiile Tn acest domeniu.

Recomandarea a fost inclusa drept actiune de politici 1n mai multe tari (nu doar cele din
UE), dezvoltandu-se o intreaga industrie ce ofera servicii de scanare, recunoastere si alte activitati
adiacente, problema digitizarii si conservarii tezaurului cultural reprezentand un domeniu prioritar
din agenda digitala pentru Europa [2].

Digitizarea pe scara larga, unde actiunile sunt scanarea si stocarea imaginilor, a inceput
odata cu proiectul Gutenberg [3], initiat in anii '70, iar mai tarziu a aparut biblioteca digitala Hathi
Trust [4], colectia de un milion de carti [5] si proiectul de digitizare Google Books [6]. Cu toate
ca aceste proiecte solutioneaza problema conservarii patrimoniului tiparit, digitizarea prin scanare
a materialelor tipdrite poate fi consideratd doar punctul de plecare in ceea ce priveste conservarea
cunostintelor incluse in ele si facilitarea accesului catre acestea.

In pofida faptului cd mai multe documente pot fi gasite si citite online, ele nu pot fi
procesate automat, deoarece in cele mai dese cazuri sunt expuse doar in format de imagine, si nu
cel de text lizibil (sau editabil) automat, de catre masina. Prin urmare, provocarea automatizarii
procesului de transformare a documentelor in text lizibil pentru calculator, deci editabil, revine
aplicatiilor de invatare automata si viziune computerizata, si anume celor de recunoastere optica a
caracterelor (OCR — Optical Character Recognition). Vom demonstra in aceasta lucrare ca sarcina
respectiva nu poate fi intotdeauna considerata drept una triviald, deoarece diapazonul de variatie a
materialului-sursa (calitatea documentului si volumul lui, perioada editarii, conditiile de pastrare
etc.) este extrem de mare. Cu toate acestea, punerea la dispozitie a documentelor de patrimoniu
cultural digitizat sub forma editabila a fost si este consideratd in continuare o necesitate. Acest
lucru este subliniat Tn mod deosebit in raportul de referinta [7], care avertizeaza ca Europa se afla
n pericol de a intra Tntr-o noua era intunecata daca nu se creeaza mijloace suficiente de conservare
si facilitare a accesului la materialul de patrimoniu cultural. Ca urmare, au fost finantate mai multe

proiecte la scara larga care se ocupa de OCR-ul tipariturilor istorice in contextul digitizarii in masa,



cel mai important fiind proiectul IMPACT [8, 9] care presupune Tmbunatatirea accesului la text si
proiectul OCR pentru tipariturile moderne timpurii — eMOP?! [9].

Abordarea acestei chestiuni pentru tipdriturile romanesti se confruntd cu provocari
distincte: evolutia complexa a limbii noastre de-a lungul timpului, disponibilitatea limitatd a
resurselor, care, cu regret, nu sunt pastrate intr-un mod concentrat, precum si o diversitate
semnificativa de alfabete folosite la editarea acestor resurse. Obstacolele intdmpinate la digitizarea
si conservarea acestui tezaur tin de recunoasterea corectd a literelor chirilice, dar si de inexistenta
unui lexicon adecvat perioadei de tiparire a resurselor vechi [10]. Tn particular, problema crearii
resurselor lingvistice, digitizarea si procesarea textelor ce fac parte din patrimoniul cultural din
diverse perioade istorice este actuald pentru mai multe tari europene [11-16].

Prin Hotararea Guvernului Republicii Moldova nr. 857 din 31 octombrie 2013 a fost
aprobata Strategia nationald de dezvoltare a societatii informationale ,,Moldova Digitala 20207,
precum si planul de actiuni pentru punerea in aplicare a acesteia. Acest act normativ, in pofida
faptului ca prevederile lui nu au fost realizate integral, a impulsionat activitatile de digitizare a
colectiilor de documente din bibliotecile si arhivele tarii. Cu toate acestea, raméne actuala
solutionarea problemei digitizarii patrimoniului cultural tiparit al Republicii Moldova, care ar oferi
instrumente informatice capabile sa proceseze documente din diferite perioade istorice, cu diferite
alfabete, cu diverse vocabulare, pastrate in diverse conditii etc. — instrumente inteligente, de care
ar putea beneficia atat cercetatorii, cat si publicul larg, oferindu-li-se posibilitatea operarii cu uriase
colectii de date indexate.

Scopul si obiectivele cercetarii. Scopul cercetarii consta in fundamentarea si elaborarea
20. Scopul propus a determinat necesitatea formularii urmatoarelor obiective:

e analiza si determinarea metodelor principale de preprocesare a documentelor vechi;

e crearea unei colectii de resurse scanate pentru antrenarea modelelor OCR si elaborarea

dictionarelor OCR;

e elaborarea unei tehnologii OCR a documentelor romanesti tiparite in secolele 17-20;

e dezvoltarea algoritmilor de transliterare din grafie chirilica in cea latina;

e cercetarea si elaborarea metodelor de aliniere a textelor vechi vocabularului

contemporan, elaborarea unui suport pentru aliniere;

e dezvoltarea unei platforme de digitizare pentru procesarea documentelor chirilice

romanesti.

! https://emop.tamu.edu/



Realizarea obiectivelor propuse a contribuit la obtinerea unor rezultate aplicative
importante, incorporate in platforma de digitizare, utilizarea careia faciliteazd accesul la
patrimoniul cultural romanesc tiparit in grafie chirilica.

Noutatea si originalitatea stiintifici a lucrarii constau Tn cercetarea si elaborarea
tehnologiei pentru solutionarea problemei de recunoastere si transliterare a documentelor chirilice
romanesti tiparite in secolele 17-20. Acest fapt permite procesarea eficientd si rapida a
documentelor mentionate. Gradul de noutate si originalitate este reprezentat de:

e claborarea tehnologiei OCR a documentelor romanesti tiparite in secolele 17-20;

e dezvoltarea algoritmilor de transliterare din alfabetul chirilic roméanesc in alfabetul
modern (latin) romanesc;

e elaborarea unei metode de clasificare a fonturilor utilizate la tiparirea textelor
vechi;

o elaborarea unei metode de aliniere a textelor vechi la vocabularul modern utilizand
tehnici de similaritate ale secventelor.

e dezvoltarea unei platforme web de digitizare pentru procesarea documentelor
chirilice.

Problema stiintificad importanti rezolvati in domeniul de cercetare este dezvoltarea
tehnologiei de recunoastere optica a caracterelor si transliterare din grafia chirilica in cea latind a
documentelor chirilice romanesti tiparite in secolele 17-20, In conditiile existentei unei varietati
mari de alfabete si fonturi.

Valoarea teoretica a lucririi este determinata de obtinerea unei tehnologii care permite
conversia documentelor romanesti din alfabetul chirilic in cel latin, cu aplicarea si dezvoltarea
metodelor bazate pe retele neurale.

Valoarea aplicativa a lucrarii constd in elaborarea unei platforme de digitizare, care
aduce un aport substantial la automatizarea reeditarii documentelor vechi, fiind un instrument util
pentru biblioteci si arhive in crearea continutului digital, pentru cercetatorii din domeniul istoriei,
filologiei, etc., dar si pentru un cerc larg de utilizatori, oferindu-le asistentd la etapele de
preprocesare, recunoastere, si postprocesare a documentelor.

Rezultatele stiintifice principale inaintate spre sustinere:

e S-a realizat o analizd comparativd a metodelor si instrumentelor folosite in
preprocesarea imaginilor din documente vechi tipdrite;
e S-a efectuat o analizd a platformelor de digitizare a documentelor vechi din

patrimoniul cultural, dezvoltate n cadrul proiectelor europene;



e S-au colectat peste 900 de pagini din documente chirilice romanesti pentru a crea
seturi de date si dictionare de cuvinte utilizate in procesul OCR;

e S-au antrenat peste 20 de modele OCR pentru recunoasterea documentelor chirilice
romanesti tiparite intre secolele 17-20;

e S-au dezvoltat algoritmi pentru transliterarea textelor chirilice din secolele 17-20
n alfabetul latin;

e S-aclaborat o metoda de clasificare a fonturilor bazata pe retele neurale;

e S-aelaborat un sistem de aliniere a textelor vechi la vocabularul contemporan;

e S-a creat o platforma de digitizare pentru documentele chirilice romanesti, care
include instrumente de preprocesare a imaginilor, modele OCR, aplicatii pentru
transliterarea din grafie chirilica in cea latind si module de editare a textelor
recunoscute/transliterate.

Implementarea rezultatelor lucririi. Instrumentele de digitizare au fost utilizate pentru
recunoasterea partiald sau completa a unor carti romanesti tiparite in alfabetul chirilic, printre care
se numara: Noul Testament, 1648; De Obste Geografie, 1795; Ducere de mana catre aritmetica,
1785; Fiziognomie, 1785; Legiuire, 1818; Epistolariul romanesc, 1841; Elemente de aritmetica de
G. Asachi, 1836 si altele. Instrumentarul de recunoastere si transliterare a fost instalat pentru
utilizare in cadrul Bibliotecii Academiei Roméne si a Bibliotecii Stiintifice ,,Andrei Lupan”. Tn
ultimul caz sistemul a fost aplicat pentru digitizarea si transliterarea a 7 volume (din cele opt editate
n perioada 1970-1981) ale “Enciclopediei Sovietice Moldovenesti”.

Platforma web de digitizare a fost plasata pe internet, la adresa https://digitizare.math.md/.
In plus, unele modele OCR si module de transliterare pentru documente chirilice din secolul 20 au
fost implementate in portalul Moldova Digitala?, pe site-ul https://digi.emoldova.org/, pe acest
portal fiind procesate peste 120 de articole. Autorul tezei a rdspuns la mai multe solicitari in
vederea recunoasterii si transliterarii textelor tiparite in limba romana cu caractere chirilice. Un
astfel de exemplu 1l constituie procesarea romanului “Labirintul” de Ariadna Salari, pregatit pentru
reeditare de catre asociatia “Arbor” (Bucuresti) in cadrul proiectului cultural
,Romanul romanesc din stanga Prutului”.

Totalul rezultatelor stiintifice obtinute impreuna cu aplicatiile dezvoltate au contribuit la
crearea unui mediu Tn mare parte automatizat de digitizare a documentelor vechi chirilice

romanesti, facilitdnd accesul la aceste resurse culturale si istorice.

2 https://emoldova.org/
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Metodologia cercetarii. Pe parcursul cercetarilor efectuate in cadrul tezei au fost folosite

metode din prelucrare a limbajului natural si invatare automata. Procesul de cercetare a fost unul

complet, urmarindu-se parcurgerea riguroasa a fiecarei etape: definirea problemei, faza de

documentare, modelarea problemei si emiterea ipotezelor de lucru, faza de testare, analiza

rezultatelor si diseminarea lor.

Aprobarea rezultatelor cercetarii. Rezultatele stiintifice obtinute de autor in aceasta teza

au fost prezentate la conferinte stiintifice nationale si internationale si au fost publicate n reviste

internationale.

a) Principalele articole publicate in reviste stiintifice:

BUMBU, T. Towards a Font Classification Model for Romanian Cyrillic
Documents. In: Computer Science Journal of Moldova. 2021, nr. 3(87), pp.
291-298. ISSN 1561-4042 [30];

BUMBU, T. On Alignment of Textual Elements in a Parallel Diachronic
Corpus. In: Computer Science Journal of Moldova. 2020, nr. 3(84), pp. 241-
248. ISSN 1561-4042 [129];

BUMBU, T., CAFTANATOQV, O., MALAHOV, L. Revitalization of the RM
Folkloric Texts from the Second Half of the 20th Century and their
Diachronic Analysis. ROMALI J., v.14, no.2 (2018), pp. 33-40 [137];
COJOCARU, S., COLESNICOV, A., MALAHOV, L., BUMBU, T,
UNGUR, S. On Digitization of Romanian Cyrillic Printings of the 17th-18th
Centuries. CSJM, vol.25, no.2 (74), 2017, pp.217-225 [133];

COJOCARU, S., COLESNICOV, A., MALAHOQV, L., BUMBU, T. Optical
Character Recognition Applied to Romanian Printed Texts of the 18th—20th
Century. CSJM, vol.24, no.1 (70), 2016 [81].

b) Principalele lucriri prezentate la conferinte nationale si internationale:

Development of a platform for heterogeneous document recognition using
convergent technology. Workshop on Intelligent Information Systems WIIS
2022, October 06-08, 2022, Chisinau, Republic of Moldova [135];

Platform for Digitization of Heterogeneous Documents. The 29th Conference
on Applied and Industrial Mathematics CAIM 2022, August 25-27, 2022,
Chisinau, Republic of Moldova [134];
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e Punctilog Compared to Dependency Grammar and Constituency Grammar.
Symposium on Logic and Artificial Intelligence SLAI2022, January 12-16,
2022, Louisiana, USA [131];

e User Interface to Access Old Romanian Documents. The 4th Conference of
Mathematical Society of Moldova CMSM4°2017, June 25-July 2, 2017 [29];

e Generation of the Romanian Cyrillic lexicon for the period 1967 — 1989. The
Fifth Conference of Mathematical Society of the Republic of Moldova. 28
septembrie - 1 octombrie 2019, Chisinau. Chisinau, Republica Moldova [138];

e On Classification of 17th Century Fonts using Neural Networks. Workshop on
Intelligent Information Systems (W11S2021), October 14-15, 2021, Chisinau,
Republic of Moldova [119];

e Discover the Moldovan Cultural Heritage through e-Moldova Portal by Using
Crowdsourcing Concept. Workshop on Intelligent Information Systems
WI1S2021, October 14-15, 2021, Chisinau, Republic of Moldova [140];

e Evaluarea Corpusului Diacronic Paralel cu Texte Romdnesti din Noul
Testament din 1648 & 1990. Conferinta stiintifica a doctoranzilor ,,Tendinte
contemporane ale dezvoltarii stiintei: viziuni ale tinerilor cercetatori”, editia a
9-a, vol., 10 iunie 2020, Chisinau [128];

e Building a Diachronic Parallel Corpus for the Alignment of the Old Romanian
Texts. Conference on Mathematical Foundations of Informatics MFOI-2019,
July 3-6, 2019, lasi, Romania [127];

Au fost publicate 17 lucrari stiintifice, cuprinzand 5 articole Tn reviste stiintifice (2 articole
fara co-autori) si 12 articole in materialele conferintelor.

Volumul si structura tezei. Teza este scrisa in limba romana, tehnoredactata la calculator,
cu titlu de manuscris. Lucrarea are urmatoarea structura: introducere, 3 capitole, concluzii generale
si recomandari si bibliografie.

Sumarul compartimentelor tezei. Tn compartimentul ,,Introducere” se evidentiaza
relevanta si importanta temei de cercetare, prezentdnd informatii concise si actualizate despre
stadiul recent al digitizarii patrimoniului istorico-cultural. Sunt descrise scopul si obiectivele tezei,
noutatea stiintifica a rezultatelor obtinute, precum si valoarea teoretica si aplicativa a tezei, acestea
fiind insotite de demonstrarea si validarea rezultatelor.

Capitolul 1 ,,Instrumente si metode de procesare a documentelor istorice” include o analiza

a studiilor stiintifice referitoare la metodele, instrumentele si resursele pentru digitizarea
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documentelor din patrimoniul istorico-cultural. Capitolul incepe cu o prezentare a definitiilor si
conceptelor legate de digitizare si recunoasterea documentelor vechi. Ulterior sunt descrise
metodele si instrumentele existente pentru recunoasterea documentelor vechi, analiza fiind
efectuata atat la nivel international, cat si realizat un studiu de caz pentru textele in limba romana.
Se descriu metodele fundamentale de preprocesare a imaginilor vechi si de postprocesare a textelor
dupa recunoastere. In plus, acest capitol analizeaza variantele de documente istorice roméanesti
tiparite cu alfabetul chirilic.

Capitolul 2 , Tehnologii de procesare a documentelor romdnesti din sec. XVII-XX”
fundamenteaza aborddrile noastre in proiectarea tehnologiei de procesare a textelor istorice
(tiparite in limba romana cu caractere chirilice, incepand cu secolul al XVII-lea), descriind
metodele elaborate si argumentand utilizarea anumitor module din categoria celor existente.
Acestea includ: module de preprocesare a imaginilor; modele OCR; modele de retele neurale
pentru clasificarea fonturilor; tehnologia de transliterare din alfabetul chirilic roménesc in cel
modern; suport pentru alinierea textelor vechi la cele moderne.

Capitolul 3 ,, Platforma pentru digitizarea documentelor chirilice romdnesti” este dedicat
proiectarii si descrierii platformei web care include instrumentarul de digitizare dezvoltat in
aceasta lucrare. Sunt prezentate modulele implementate in platforma, necesare pentru a realiza trei
sarcini principale referitoare la digitizarea documentelor vechi romanesti: preprocesarea imaginii,
recunoasterea optica si transliterarea textului recunoscut din grafie chirilica in latina. Procesul de
digitizare cuprinde 7 etape de procesare a documentului, iar durata de timp necesard pentru
digitizarea completa a unui document tiparit cu alfabetul chirilic romanesc variaza intre 2 si 15

minute, in functie de volumul documentului.
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1. INSTRUMENTE SI METODE DE PROCESARE
A DOCUMENTELOR ISTORICE

1.1. Definitii si notiuni de baza

In acest compartiment vom defini notiunile de bazi care ne vor servi in expunerea
ulterioara.

Patrimoniul este caracterizat in documentele UNESCO drept ,,mostenirea noastra din
trecut, ceea ce traim astazi si ceea ce transmitem generatiilor viitoare” [17]. Se aliniaza acestei
definitii si lucrarea [18], unde se afirma cd ,,Patrimoniul cultural include locurile, lucrurile si
practicile pe care o societate le considera vechi, importante si demne de a fi conservate.” Acelasi
document UNESCO [17] defineste si patrimoniul digital, specificand ca acesta este constituit din
,materiale computerizate, cu o valoare de duratd, care ar trebui pastrate pentru generatiile
viitoare.”

Digitizarea cartilor si a documentelor vechi reprezinta una din modalitatile sigure de
protejare si conservare a obiectelor de patrimoniu cultural, care totodata faciliteaza si accesul larg
la utilizarea acestora.

Recunoasterea optica a caracterelor sau recunoasterea documentelor, adesea abreviata
ca OCR, este procesul de traducere mecanica sau electronica a imaginilor scanate ale textului
tiparit, dactilografiat sau scris de mana in text editabil. Este utilizat pe scara larga pentru a converti
carti si documente in fisiere electronice, avand un spectru larg de aplicatii. OCR face posibila
editarea textului, cautarea unui cuvant sau expresie, stocarea acestuia intr-un mod mai compact,
afisarea sau tiparirea unei copii si aplicarea tehnicilor precum traducerea automata, text-to-speech
st text mining. OCR reprezinta si un domeniu de cercetare in recunoasterea modelelor, inteligenta
artificiala si viziunea computerizata [19]. Sistemele informatice de OCR mimeaza capacitatea
umana a creierului de a recunoaste literele, numerele si simbolurile dintr-o imagine. Sistemele
OCR joaca un rol enorm in software-ul de recunoastere a textului pe care multi dintre noi se
bazeaza astazi utilizand Adobe Acrobat, Google Drive si alte sisteme similare. Primul motor OCR
omni-font, capabil sa recunoasca textul imprimat in aproape orice font a fost dezvoltat de
informaticianul si inventatorul american Ray Kurzweil [20].

Adevir de baza (eng. ground truth) este informatia despre care se stie ca este reald sau
adevaratd, furnizatd prin observare si masurare directa (prin dovezi empirice), spre deosebire de
informatiile furnizate prin inferentd [21]. ,,Adevarul de baza” poate fi vazut ca un termen

conceptual legat de cunoasterea adevarului cu privire la o anumita intrebare. Este rezultatul ideal
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asteptat [22]. Clasele sau etichetele din exemplele de antrenare folosite la instruirea algoritmilor

de invatare automata supervizata reprezintad adevaruri de baza.

Acuratetea OCR la nivel de caracter a unui document este calculata folosind formula:

An=1-= (1)

unde e este numarul de caractere clasificate (recunoscute) gresit, iar ch este numarul total de
caractere din document.
Acuratetea OCR la nivel de cuvant a unui document este descrisa de formula:

Aoy = 1 - (2)

cuv

unde e este numarul de cuvinte care contin cel putin o singura litera gresita, iar cuv este numarul
total de cuvinte din document.
In continuare, unele notiuni si definitii vor fi incluse direct in text sau sub forma de note

de subsol.

1.2. Metode, instrumente, resurse si platforme de digitizare a documentelor istorice

Pentru a procesa documentele istorice este nevoie de metode si instrumente speciale.
Acestea, de obicei, includ metode de procesare a imaginii, instrumente de recunoastere optica a
caracterelor, instrumente de procesare ulterioara sau postprocesare a textelor recunoscute, dar si

metode de pastrare a rezultatelor obtinute dupa procesare.

Descrierea comparativai a metodelor si instrumentelor de recunoastere a

documentelor istorice

Un numar semnificativ de documente istorice sunt deja scanate si stocate in baze de date
de arhiva si portaluri. O sarcind importanta aici consta in a face astfel de documente usor de accesat
pentru a putea gisi informatii si de a extrage cunostinte. In primul rind, imaginile documentului
trebuie convertite in text utilizdnd recunoasterea opticd a caracterelor. Au fost propuse mai multe
metode si instrumente OCR pentru procesarea documentelor istorice, totusi, unele exceleaza in

anumite sarcini, Tn majoritatea cazurilor fiind produse comerciale, iar altele - gratuite — chiar daca
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ofera o functionalitate relativ redusa 1n ceea ce priveste acuratetea de recunoastere a caracterelor,
prezinta totusi instrumente potrivite pentru cercetare si experimentare.

Recunoasterea optica a caracterelor pentru documentele moderne tiparite folosind alfabetul
latin functioneaza foarte bine (acuratete de peste 99% in majoritatea cazurilor) si este adesea
consideratd o problemd rezolvata [23]. Metodele OCR traditionale disponibile in produsele
software comerciale si gratuite functioneaza dupa cum urmeaza: in timpul procesului OCR, o
imagine a unei pagini tiparite este segmentata in caractere care sunt apoi comparate cu seturi de
caracteristici abstracte ce descriu exemple de caractere invatate anterior dintr-un set de caractere
ale unui font. Aseméanarea dintre caracterele invatate si recunoscute, separarea clard a caracterelor
negre de fundalul alb si ortografia moderna a cuvintelor contribuie la rezultate excelente de
recunoastere.

Péana in 2014 documentele istorice reprezentau o limita severa pentru eficacitatea OCR,
deoarece majoritatea motoarelor OCR disponibile au fost instruite pe larg cu fonturi moderne, dar
din moment ce fonturile istorice sunt foarte diferite de cele moderne, ele necesita instruire separata
de catre echipe de specialisti. Pentru textele relativ vechi (secolul al XIX-lea), rezultatele OCR
obtinute de la motoarele comerciale sunt adesea mai putin satisfacatoare [24-25]. Chiar si fonturile
Antiqua (forme de glife romane) ale tipariturilor istorice duc adesea la o acuratete de recunoastere
a caracterelor de aproximativ 85%, fiind recunoscute cu ABBY'Y FineReader, un produs comercial
de top [26]. Incepand cu 2019, compania ABBYY a implementat noi algoritmi de inteligenta
artificiald [27], care contribuie substantial la recunoasterea limbilor bazate pe un script complex,
cum ar fi chineza, japoneza si coreeana. Prin urmare, se folosesc modele diferite pentru scrisul
latin, chirilic, arab si altele. De exemplu, pentru scrierea araba se foloseste o abordare cap-coada
pentru recunoasterea cuvintelor fara separarea caracterelor. O arhitecturd speciald, combinatd din
retele neuronale convolutionale si recurente, rezolva aceasta sarcina. Pentru grafia latina si cea
chirilica veche se foloseste o abordare mixtd, care comutd intre diferite modele de recunoastere
bazate pe calitatea vizuala a textului. Acest lucru ajutd la imbunatatirea semnificativa atat a vitezei,
cat si a preciziei de recunoastere optica a caracterelor, inclusiv si din documentele istorice [27].

Existd doud metode de antrenare a modelelor OCR bine cunoscute n acest domeniu:
antrenare pe date sintetice (imagini generate din textul electronic existent si fonturile disponibile
pe computer); sau antrenare pe date reale (perechi formate din forme de glifa sau caracterul
imagine si transcriptia acestuia - caracterul Unicode) [28]. Prima metodd evitd necesitatea de a
genera date cu adevar de baza care sunt necesare pentru a stabili legatura dintre formele de glife si
caractere Unicode 1n timpul procesului de instruire, si, de asemenea, nu este nevoie sd preproceseze

imaginile reale. Tntrucat intregul proces de instruire poate fi automatizat, aceasti metoda de
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instruire este cea preferata ori de cate ori este aplicabila. Cu toate acestea, multitudinea de fonturi
istorice nu poate fi comparata cu fonturile existente, iar neregularitatile spatiilor dintre cuvinte,
calitatea inferioara a imaginii scanate, petele de uzura, etc. in astfel de documente duc la rezultate
de recunoastere inferioare In comparatie cu antrenarea pe date reale [26]. Instruirea OCR pentru
documentele istorice trebuie, asadar, sa se bazeze pe un proces care utilizeaza date reale, ceea ce
inseamnad ca exemplele de antrenare preluate direct din documentele tiparite devin o resursa cheie.
Corpusurile istorice cu astfel de exemple, care ar putea servi drept date de instruire pentru fonturile
istorice, nu sunt inca disponibile in cantitate suficientd (dupa cum este mentionat mai sus, doar
grupuri mici de specialisti se preocupa cu aceasta). O altd problema o constituie variabilitatea.
Tipografiile vechi se caracterizeaza printr-0 diversificare mai mare a fonturilor, deoarece procesul
de proiectare, producere si distribuire a tipurilor de litere metalice nu devenise inca o profesie
proprie, iar tipografiile vechi au trebuit sa produca propriile lor garnituri de litere, ducand la o mare
varietate de fonturi istorice [29-30]. Prin urmare, este problematic sa antrenezi asocierile dintre
glifele tiparite si caracterele UNICODE pe care le reprezinta, utilizand datele de la o tipografie si
aplicandu-le la o alta.

In lucrarea [26] autorii observa doud probleme referitoare la aplicarea metodelor OCR pe
documente istorice tiparite. Mai intai trebuie sa fie antrenat un model individual pentru o anumita
carte cu tipografia sa specificd. Acest lucru poate fi realizat prin transcrierea unei portiuni (una sau
mai multe pagini) din textul documentului tiparit, care necesita de obicei cunostinte lingvistice. In
al doilea rand, chiar daca acest model functioneaza bine pentru cartea pe care a fost instruit, in
mod normal nu produce rezultate bune OCR pentru alte carti, chiar dacd fonturile lor arata similar.
Aceastd bariera tipografica trebuie depasitd pentru a folosi metodele OCR in mod eficient in
construirea unui corpus istoric. In cele ce urmeazi autorii descriu experimentele care abordeazi
ambele probleme. Pentru inceput, se descrie o procedura pentru antrenarea modelelor individuale,
folosind un nou algoritm de recunoastere bazat pe retele neuronale recurente, asa cum este
implementat in motorul OCR OCRopus [31]. In calitate de material pentru instruire autorii folosesc
documentele scanate din corpusul RIDGES [32]. Modelul individual este antrenat pe un singur
document cu fonturile sale specifice si, prin urmare, adaptat in mod optim la aceasta carte. Aceste
modele produc rezultate excelente de recunoastere pentru paginile inca nevazute (neprocesate) ale
cartilor in baza cdrora au fost instruite, dar, din pacate, dau rezultate, in mare parte, slabe, fiind
aplicate pe orice alte documente cu font fie si similar. In continuare, autorii exploreaza viabilitatea
antrenarii modelelor mixte pe o gama de tipografii diferite, punand in comun materialul de instruire
dintr-o varietate de carti, cu speranta ca aceste modele sunt capabile sa generalizeze mai bine

procesul de recunoastere pentru carti, din care nu au fost preluate exemple de caractere in setul de

17



antrenare. Toate modelele, chiar si cele individuale, sunt testate doar pe seturi de testare care nu
se suprapun cu datele de instruire, folosite in invatarea modelului. Autorii au antrenat doua modele
mixte pe doud parti ale corpusului, partea 1 si partea 2 (Figura 1.1). Fiecare parte contine
documente din intervalul de 400 de ani, astfel incat sa se poata testa cat de bine se generalizeaza
un model mixt antrenat dintr-un esantion de carti pe o gama larga de date de tiparire cu alte carti
neprocesate care dateaza din aceeasi perioada. Rezultatul aplicarii fiecaruia dintre cele doua
modele mixte la cartile din celdlalt subset este prezentat in Figura 1.1 (coloanele galbene) impreuna
cu precizia modelelor individuale (coloanele albastre). Sunt prezentate rezultatele atat in raport cu
acuratetea caracterelor (panoul de sus), cat si acuratetea cuvintelor (panoul de jos). Dupa cum era
de asteptat, modelele mixte oferd o precizie mai mica in comparatie cu modelele individuale,
deoarece modelele mixte nu au fost instruite pe cartile celeilalte parti la care au fost aplicate. Dar,
cu exceptia a doua carti, ambele modele mixte ating In mod constant o precizie de peste 90% a
caracterelor pe carti care nu au contribuit la setul de antrenare. Intr-un caz, modelul mixt prezinta
o performantd putin mai bund decat modelul individual (cazul 1774-U din Figura 1.1). Aceasta
carte este suficient de asemanatoare din punct de vedere tipografic cu cartile celeilalte parti pe care
a fost antrenat modelul mixt, astfel incat recunoasterea este imbunatatitd. Comparand diferenta de
precizie a caracterelor si a cuvintelor, autorii observa faptul ca precizia imbunatatita a caracterelor
obtinute din trecerea de la un model mixt la un model individual imbunatateste, de asemenea, si
acuratetea cuvintelor, dar cu o marja absoluta mai mare (aproximativ, reducand la jumatate erorile
de caractere), de asemenea, se reduc la jumatate erorile de cuvinte (vezi Tabelul 1.1). Erorile OCR
observate atat la recunoasterea modelului mixt, cat si al celui individual, constau dintr-un numar
egal de erori de Tnlocuire (un caracter este confundat cu un alt caracter, adesea similar, cum ar fi
»€ $1,,c”) si erori de stergere sau inserare (caracterele fie ca nu sunt recunoscute deloc, fie sunt
introduse caractere false acolo unde nu au fost tiparite). Cel mai frecvent caracter sters sau inserat
este spatiul, care atunci cand este inserat duce la cuvinte divizate in doud sau mai multe fragmente
sau, daca este sters, duce la cuvinte concatenate, in care doua sau mai multe cuvinte tiparite sunt
recunoscute ca un singur cuvant. Acest lucru subliniaza din nou necesitatea de a dezvolta un model

de recunoastere pe documente reale, deoarece un model adecvat poate fi antrenat doar in acest fel.
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Individual vs. Mixed Models: Character Accuracies
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Figura 1.1. Acuratetea rezultatelor OCR pentru mai multe modele individuale (albastru) si

pentru un model mixt (galben) [26].

Tabelul 1.1. Acuratetea medie pentru modele individuale si mixte [26].

acuratete medie Partea 1 Partea 2

acuratetea la nivel de caractere

modele individuale 98.07% 97.94%

model mixt 95.81% 94.27%

acuratetea la nivel de cuvinte

modele individuale 91.53% 90.71%
model mixt 83.20% 76.09%

Prin urmare, instruirea modelelor mixte pare a fi o modalitate de a depasi bariera
tipografica si poate oferi modele care se generalizeaza bine dintr-o gama larga de carti [26]. Textul
ce rezultd dupa OCR poate fi luat cel putin drept o prima aproximare in baza céreia pot fi antrenate
modele mai bune utilizind o versiune cu erorile corectate ale textului recunoscut. La aceeasi

concluzie s-a ajuns ntr-un studiu pe douasprezece carti latine tiparite intre 1471 si 1686 in fonturi
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Antiqua, efectuat n lucrarea [33], unde este prezentata o metoda pentru a construi modele
individuale mai bune cu un efort manual minim, pornind de la un model mixt.

Mai multe lucrari asupra recunoasterii (OCR) documentelor istorice s-au concentrat in
mare parte pe Tesseract [34], motor OCR care poate fi antrenat pe imagini artificiale generate din
fonturi de computer. Tesseract este, fard indoiald, unul dintre cele mai populare motoare OCR
open source. A fost creat initial la Hewlett-Packard intre 1985 si 1994 si a fost plasat ca soft open
source 1n 2005. Informatii mai detaliate despre capacitatile si istoria dezvoltarii Tesseract sunt
descrise in lucrarea [35]. Tesseract este Tncd in curs de dezvoltare activa de catre Google si este
disponibil in prezent Tn versiunea 5.1.0%, continand inclusiv un nou motor bazat pe retele neurale
cu arhitectura specifica clasei retelelor neurale recurente. Ambele motoare au puncte forte si
puncte slabe si, prin urmare, sunt aplicabile in diferite scenarii de utilizare. Cu toate acestea,
antrenarea pe date reale s-a dovedit a fi dificila si a solicitat anumite eforturi pentru a reconstrui
fontul istoric original din glife decupate. Acest lucru a fost realizat si de echipa din Poznan
(Polonia) in lucrarea [36] cu instrumentul Franken+“. Autorii au raportat ci acest instrument a
reusit sd atingd o acuratete a caracterelor de aproximativ 86% pe colectia de documente ECCO
[37].

O abordare complet diferita a fost adoptata cu motorul OCR Ocular [38], care este capabil
sa converteasca textul tiparit in text electronic intr-un mod complet nesupravegheat (adica, nu este
nevoie de un set de date cu adevar de baza). Aceasta poate fi o alternativa viabila pentru antrenarea
modelelor individuale cu efort manual redus, dar pare sa consume foarte multe resurse si sa fie
lenta (transcrierea a 30 de randuri de text dureaza 2,4 minute). Rezultatele sale sunt mai bune decat
Tesseract st ABBYY FineReader (fard antrenare), dar ramane de demonstrat ca pot atinge in mod
constant performanta la recunoasterea caracterelor mai mare de 90%.

In lucrarea [39] este aritat modul in care acuratetea de recunoastere pentru textele istorice
poloneze poate fi imbunatatita semnificativ prin antrenarea motorului OCR utilizat. Raportul arata
imbunatatiri de la 45 la 80% de acuratete la recunoasterea caracterelor si 15-55% acuratete de
recunoastere a cuvintelor, pentru recunoasterea documentelor gotice dupd antrenarea ABBY'Y
FineReader pe doar cateva pagini. Pentru a valorifica instruirea OCR, sistemele de genul ABBYY
FineReader au facilitati de baza incorporate pentru a adauga cel putin cateva simboluri noi la un
limbaj existent [40].

eqge eyt

instruire. Existd diverse lucrari despre modul in care au fost abordate problemele specifice de

3 https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/releases/tag/5.1.0
4 https://emop.tamu.edu/outcomes/Franken-Plus
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instruire OCR. Un exemplu [41] aratd cum Tesseract a fost antrenat pentru a recunoaste greaca
veche. Procesul descris se bazeaza in principal pe scripting si pe unele interventii manuale. Autorii
ofera cateva recomandari generale, dar nici o abordare sistematica legata de alegerea parametrilor
si setarilor nu este descrisa, nefiind prezentate nici justificarile statistice. Un alt exemplu poate fi
gasit in [42], unde autorii antreneaza motorul Tesseract sa recunoasca Odia — un script indian.
Aici, setul de antrenare este mai intai generat intr-un mod artificial si apoi introdus 1n instrumentele
standard de linie de comanda Tesseract. Desi acest lucru ar putea functiona pentru limbile (seturile
de caractere) care sunt cunoscute in principiu, nu ar fi o optiune viabild dacd se asteaptd sa apara
caractere si simboluri necunoscute (ceea ce este destul de des intalnit in documentele istorice).

In lucrarea [43] autorii descriu o abordare eficientd pentru instruirea motoarelor OCR
folosind sistemul de analiza a documentelor Aletheia [44]. Dezvoltarea sistemului Aletheia a
inceput initial in 2001 in scopul credrii unui sistem de producere de seturi de date cu adevar de
baza pentru recunoasterea structurii paginii si a blocurilor de text. De atunci, Aletheia a evoluat
intr-un sistem complet de analiza a imaginii documentelor, incorporand suport pentru mai multe
formate de fisiere, procesare/imbunatatire a imaginii si metode de corectie geometricad, OCR
integrat, functii de introducere si manipulare a blocurilor de text si altele. Arhitectura generala a
sistemului Aletheia are un design modular care permite integrarea diferitelor motoare OCR.
Motorul Tesseract este disponibil Tn mod implicit in Aletheia. Comunicarea dintre module se
bazeazad pe o interfatd de linie de comanda, iar comunicarea de date se face prin PAGE XML
(existand si compatibilitatea si cu alte formate precum ALTO si FineReader XML) [45]. Toate
componentele necesare pentru antrenarea modelelor OCR sunt integrate in Aletheia: pregatirea
datelor de antrenare, procesele de antrenare ale modelului OCR 1in sine, recunoasterea textului si
evaluarea modelului antrenat. Un astfel de sistem de instruire si evaluare, ghidat printr-o interfata
graficd cu utilizatorul, permite formarea incrementald iterativa pentru a obtine cele mai bune
rezultate. Eficienta sistemului propus in [43] este bazat pe fluxul de lucru integrat pe care il
permite. Eficacitatea sistemului este demonstrata prin rezultatele experimentelor pe diferite seturi
de date si scenarii de aplicare, inclusiv prezenta a mai mult de un font in acelasi document. Pe
langa descrierea detaliatd a sistemului de antrenare al motorului OCR propus, aceasta lucrare
raporteaza si un numar de experimente efectuate pe diferite seturi de date pentru a cerceta conditiile
ideale de antrenare in ceea ce priveste dimensiunea si calitatea unui set de antrenare. Autorii au
validat eficacitatea procesului de instruire utilizand doua seturi de date foarte diferite, fiecare
reprezentand un scenariu de utilizare realist, in care antrenarea motorului OCR poate face o
diferenta: un set de date din Recensdmantul din 1961 pentru Anglia si Tara Galilor (asemanatoare

cu fonturi mai ,,moderne” mono-spatiate) si o carte de la Biblioteca Nationala Franceza tiparita in
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anul 1603; datele fiind colectate si fundamentate pentru proiectul IMPACT [46]. In Figura 1.2
autorii prezintd doud exemple, iar Tabelul 1.2 infétiseaza caracteristicile si dimensiunile seturilor
de antrenare si de testare. Toate experimentele au fost realizate prin crearea unui set initial de
exemple de antrenare (glife impreuna cu adevarul de baza), iar rezultatele au fost evaluate folosind
o metrica bazata pe text. Procesul de antrenare a fost realizat prin Aletheia. Caracterele speciale si
ligaturile au fost introduse asa cum le putem vedea pe pagina (transcriere diplomaticd®) si nu
transliterate. Strategiile luate in considerare de autori pentru selectarea exemplelor de antrenare au
implicat: eliminarea glifelor partial sterse/deformate si eliminarea glifelor cu aspect similar.
Impactul fiecarei strategii a fost testat prin eliminarea treptatd a tot mai multor exemple de
antrenare din setul de date. Pentru a masura calitatea rezultatelor OCR a fost folosit un instrument
numit TextEval [47]. Printre alte masuri, se foloseste o implementare a masurii Universitatii din
Nevada [48], care se bazeaza pe distanta de editare a sirurilor. Calitatea evaluarii este raportatad in
procente, unde 100% indica faptul ca textul a fost recunoscut perfect. Pentru a masura impactul
modelelor antrenate, au fost comparate rezultatele OCR cu si fard antrenare. Fard antrenare, n
acest context, inseamnd folosirea fisierelor de informatii lingvistice implicite furnizate de
motoarele OCR. Pentru caracterul complet al comparatiei, autorii au evaluat si sistemul comercial
ABBYY FineReader Egine 11. Trebuie remarcat faptul ca setul de date Recensamdant include doar
caractere latine majuscule (precum si cifre si semne de punctuatie). Tabelul 1.3 prezinta rezultatele
evaludrii realizate de catre autori. Motorul Tesseract antrenat depaseste toate celelalte configuratii,
iar autorii au izbutit sa investigheze acuratetea pentru motorul FineReader cu antrenare. Pentru
ambele seturi de testare, existd o crestere a performantei de aproximativ 5% fatd de rezultatele
Tesseract OCR fara antrenare.

Tabelul 1.2. Seturile de date pentru evaluarea modelelor in [43].

Set de date Caractere/font Set de antrenare Set de testare

Recensamant din 1961 | 40 de clase de caractere, litere mari 2150 de glife 2115 glife
latine, cifre si semne de punctuatie;
un singur font

Biblioteca  Nationala | 74 de clase de caractere; Latina cu 773+1321 glife 2040 glife
< caractere si ligaturi franceze, doud
Franceza (1603) fonturi

5 Transcrierea diplomatica incearci s reprezinte totul exact asa cum se vede intr-un document, fira modificiri,
precum extinderea abrevierilor, transliterarea numelor proprii etc (https:/libguides.hull.ac.uk/archival-
skills/transcription).
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Figura 1.2. Exemple de pagini ale setului de date de evaluare din lucrarea [43].

Tabelul 1.3. Acuratetea OCR cu si fira antrenare in [43].

Motoare si modele OCR Acuratete OCR dupa setul de date (%)
Recensamant din 1961 Biblioteca Nationald Franceza (1603)
FineReader (fara antrenare) 88.40 78.09
Tesseract (fara antrenare) 90.08 84.93
Tesseract (cu antrenare) 95.40 90.14

Dacd ar fi sd vorbim despre instrumentele OCR gratuite, atunci cele mai populare

instrumente sunt OCRopus® sau Ocropy, Kraken’, Tesseract® si Calamari®. Ocropy si Kraken

8 https://github.com/ocropus

7 https://github.com/mittagessen/kraken

8 https://github.com/tesseract-ocr/tesseract

9 https://github.com/Calamari-OCR/calamari
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antreneazi o retea neurald cu arhitectura LSTM® cu un singur strat de neuroni, iar noile versiuni
ale Tesseract si Calamari antreneazd modele OCR folosind de asemenea Invatarea profunda, dar
cu retele multistrat de tip CNN*! si LSTM.

Tn lucrarea [49] se aplica diferite metode OCR cu Ocropy pe documente istorice tiparite cu
font latin si se obtine o acuratete buna. Autorii lucrarii [50] prezintd arhitectura Ocropy si explica
diferiti pasi ai unui proces OCR. Springmann si Liideling in lucrarea [28] (analizatd mai sus)
folosesc Ocropy pentru a recunoaste documentele tiparite intre 1487 si 1870 si raporteaza o
performantd la nivel de caractere mai mare de 90%.

In lucrarea [51] autorii prezinta pentru prima data softul numit Calamari (numit si Calamari
OCR) - un set de instrumente pentru instruirea si recunoasterea liniilor (randurilor) de text din
arhitecturd de retele neuronale multistrat CNN-LSTM definita de utilizator, care s-a dovedit ca
mareste acuratetea modelului. Ei folosesc Tensorflow ca backend, ceea ce se pare cad creste
performanta de calcul in comparatie cu Ocropy, mai ales in timp ce se antreneaza si se recunoaste
pe un GPU. Instrumentul Calamari poate fi folosit ca inlocuitor pentru Ocropus si ofera si alte
caracteristici importante. De exemplu, modelele pot fi antrenate si textul poate fi recunoscut pe un
GPU, ceea ce mbundtateste performanta. Au fost implementate functii suplimentare, cum ar fi
oprirea timpurie? a procesului de antrenare, validarea incrucisata'® si preantrenarea’®. Toate
aceste caracteristici duc la rate mai mici de eroare [53]. In lucrarea [54], performanta lui Calamari
este testatd in comparatie cu Ocropy pe documente istorice, demonstrand ca o combinatie a unei
retele convolutionale si a unei retele LSTM are performante mai bune decat un singur strat LSTM
(folosit in Ocropy). S-a constatat ca pentru recunoasterea unei carti un model pre-antrenat necesita
exemple de antrenare cu adevar de bazd din 60 de randuri de text pentru a obtine o ratd de eroare
sub 2%. Autorii verifica atat viteza antrendrii cat si cea a recunoasterii. Antrenarea retelei neurale

din Calamari este mai rapida decat antrenarea Ocropy atunci cand sunt utilizate mai multe nuclee

10 |_ong short-term memory (LSTM) este o retea neuronala artificiald recurenta utilizati in domeniile inteligentei
artificiale si invatarii profunde. O astfel de retea neuronala (recurentd) poate procesa nu numai puncte de date
individuale (cum ar fi imagini), ci si secvente intregi de date (cum ar fi audio sau video).

110 retea neurala cu convolutii (cunoscuti si sub numele de CNN sau ConvNet) reprezinti o categorie de retele
neurale artificiale, utilizatd Tn mod predominant pentru procesarea si identificarea imaginilor [52].

12 Tn invitarea automata, oprirea timpurie este o forma de regularizare utilizati pentru a evita suprainvitarea unui
model atunci cand acesta este Invatat utilizand o metoda iterativa, cum ar fi coborarea gradientului (gradient descent).
13 Validarea incrucisata [56-58] sau testarea in afara setului de antrenare reprezint tehnici de validare a modelului de
invatare automata pentru evaluarea modului in care rezultatele modelului antrenat se vor generaliza la un set de date
independent.

14 Preantrenarea functioneaza dupa cum urmeaza. Este dat modelul de invitare automata m si un set de date A pe care
se antreneaza m. De asemenea, este dat un set de date B. Tnainte de a Tncepe antrenarea modelului m pe B, m este
(pre)antrenat pe A.
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CPU (mai mult decat 4). Cu toate acestea, antrenarea unui model pe un GPU este de 4 ori mai
rapida. In faza de predictie, Calamari este mai rapid de 3 ori decét Ocropy chiar si cu un singur
nucleu CPU si aproximativ de 30 de ori mai rapid pe un GPU [54].

In lucrarea [53] autorii folosesc instrumentul Calamari pentru a recunoaste un corpus de
ziare istorice publicate Tn Finlanda intre anii 1771-1929 [55]. De mentionat este faptul ca acest
corpus a fost recunoscut anterior cu ABBY'Y FineReader 11 si prezinta o acuratete la nivel de
caractere intre 87% si 92%, prin urmare, rata de eroare este destul de mare pentru analizarea
lingvisticd calitativd a corpusului, autorii considerand si nevoia de a recunoaste repetat intreg
corpusul de documente utilizand avantajele instrumentarului din Calamari. Acest corpus contine
date foarte diverse scrise intr-un limbaj non standard [53]. Ziarele din Finlanda din secolul al
XVIll-lea pana la inceputul secolului al XX-lea au fost tiparite in doua limbi de baza ale Finlandei
(finlandeza si suedeza) folosind doua familii de fonturi diferite: gotice (Blackletter) si Antiqua.
Vom remarca ci datele nu sunt distribuite uniform. In documentele mai vechi, existd mai mult
material tiparit in suedeza cu fonturi gotice, in timp ce documentele moderne sunt tiparite in mare
parte in finlandeza cu fonturi Antiqua. Cu toate acestea, exista perioade In care ambele limbi si
ambele familii de fonturi au fost utilizate pe scara larga, uneori chiar si pe aceleasi pagini de ziare.
Standardizarea limbii literare finlandeze a inceput in secolul al X1X-lea [59]; prin urmare, 0 mare
parte din corpus contine ortografii din diferite dialecte finlandeze [43]. Corpusul este foarte mare,
cu aproape 5 miliarde de token®®-uri, asa cd autorii incearcd si giseascd totodatd si o metodi
eficientd 1n timp pentru recunoasterea repetatd a corpusului. Modalitatea OCR propusa de autori
include preprocesarea imaginii, unde procesul de bazad il constituie convertirea in alb-negru;
segmentarea imaginii in linii de text (exemplele de antrenare constau din linii de text si secvente
de caractere 1n sine — foarte important aici este aceastd diferentd de abordare, in raport cu motoarele
OCR care se antreneaza cu exemple de invatare la nivel de glifa, cum ar fi Tesseract 3 sau ABBYY
FineReader. Am cddea de acord ca este dificil sa segmentezi corect fiecare glifa, astfel se produc
multe greseli de segmentare, iar crearea sabloanelor de antrenare la nivel de glifa pentru fonturi
diferite, in special pentru documente istorice, necesita foarte mult timp. Capacitatea de a prezenta
randuri intregi de text in retelele neuronale LSTM, segmentarea la nivel de linie afirmandu-se drept
cea mai recentd tehnologie [53]. In continuare, in procesul de recunoastere are loc pregitirea

setului de date si antrenarea unui model de recunoastere, iar in calitate de rezultat se obtine textul

15 Un token este o instantd a unei secvente de caractere dintr-un anumit document, care sunt grupate impreuni ca o
unitate semantica utild pentru procesare. Token-urile sunt adesea denumite Tn mod liber ca termeni sau cuvinte.
Sarcina de a segmenta un text in token-uri, aruncand anumite caractere, cum ar fi semnele de punctuatie, se numeste
tokenizare.
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care poate fi corectat folosind metode lingvistice de postprocesare. Rezultatul final este de obicei
inscris in fisiere XML. La pregatirea setului de antrenare si testare sunt utilizate colectii de date
deja disponibile [60], care constituie circa 9500 de linii de text finlandez si 6500 de linii de text
suedez (cate 418 din fiecare set sunt folosite doar pentru testare), precum si seturi de date separate,
create de catre autori. Ambele seturi de date au fost culese aleatoriu din corpusul de ziare si reviste
istorice [55]. Setul de date finlandez este extras din perioada 1820-1939, iar setul de date suedez
- din 1771 pana in 1874. Pe langa seturile de date existente, autorii au adaugat 5000 de linii din
documente suedeze si 4000 finlandeze din acelasi corpus si le-au transcris manual. Pentru a obtine
exemple de antrenare din corpus, s-au folosit informatiile de segmentare si OCR ale ABBYY
FineReader, stocate in fisiere METS-ALTO?. In urma pregatirii setului de date autorii au obtinut
aproximativ 11.500 de randuri de text in suedeza si 13.500 in finlandeza, ambele constand dintr-
un procent similar de linii de fonturi gotice si Antiqua. Seturile de date de testare pentru finlandeza
si suedeza, in particular, contin fiecare cate 418 linii de text. Pentru a testa rezultatele modelului
OCR, autorii folosesc validarea Incrucisata pe setul de date impartit in 5 parti de dimensiuni egale.
Pentru evaluarea rezultatelor se efectueaza urmatoarele masurari: rata de eroare a caracterelor
(CER) si rata de eroare a cuvintelor (WER). Rata de eroare a caracterelor este procentul de
caractere recunoscute gresit din numarul total de caractere recunoscute. In mod similar, rata de
eroare a cuvintelor este numarul de cuvinte eronate impartit la suma cuvintelor corecte si gresite
dupa recunoastere. Pentru a obtine numarul de erori, autorii au aliniat mai Intai adevarul de baza
cu randurile de text recunoscut la nivel de caractere (atat pentru CER, cat si pentru WER) si au
calculat distanta Levenshtein [61] dintre acestea. In faza de recunoastere, autorii lucrarii
mentionate mai sus [53] folosesc instrumentul de predictie din Calamari. Din acest punct de
vedere, principalul avantaj al acestui instrument consta in posibilitatea rularii pe un GPU, ceea ce
face ca faza de recunoastere sa fie foarte rapida. O altd caracteristicd a instrumentului este
capacitatea de a recunoaste o imagine cu mai multe modele 1n acelasi timp si apoi de a alege
rezultatul optim utilizand un mecanism de votare. Mecanismul de votare este un meta model de
invdtare automatd care combina predictiile din mai multe alte modele. Este o tehnica care poate fi
folosita pentru a imbunatati performanta modelului, obtindnd in mod ideal o performantd mai buna

decat orice model. Fiecare model prezice mai multi candidati cu probabilitatile care le insotesc si

16 Standardul METS este o schemi flexibild pentru descrierea unui obiect digital complex (cum ar fi un numar de ziar
digitalizat). METS descrie structura obiectului, dar nu codifica continutul textual real al obiectului. Standardul ALTO
umple acest gol prin codificarea continutului textual al unei pagini digitizate In detaliu, inclusiv stiluri si machete. Pe
langa codificarea textului digitizat In sine, ALTO codifica coordonatele spatiale ale fiecdrei coloane, linii si cuvinte
asa cum apar pe pagind [62]. METS si ALTO sunt standarde XML mentinute de Biblioteca Congresului SUA
(https://www.loc.gov/standards/alto/techcenter/use-with-mets.html).

26



apoi mecanismul de vot decide care candidat castigd. Autorii lucrarii [55] aratd cd votul reduce
intotdeauna erorile. Dezavantajul metodei 1l constituie necesitatea recunoasterii prin utilizarea mai
multor modele, ceea ce incetineste procesul de recunoastere. Pentru a evalua performanta
modelelor de recunoastere, autorii au efectuat experimente cu: modele mixte (modele antrenate
atat pe date finlandeze, cat si suedeze); modele monolingve (modele instruite pe date finlandeze
sau suedeze); aplicarea mecanismului de votare pe combinatii de modele; post-corectare. Modelele
mixte realizeaza o eroare medie de 2,6% CER s1 10% WER. Pentru suedeza, in particular, se obtine
3,8% CER si 13% WER, iar pentru finlandeza se produce 1.7% CER si 8% WER. Aplicand
mecanismul de votare pe modele ce au operat cu setul de testare suedez s-au obtinut 2,8% CER si
11% WER, iar setul de testare finlandez a generat cele mai bune rezultate din 5 modele mixte egale
cu 1,9% CER si 8% WER. In cele din urma, autorii efectueazi o postprocesare (corectarea erorilor
dupa recunoastere) asupra noilor rezultate OCR. Rezultatele aratd o crestere semnificativa a
acuratetei, rezultand in 1,7% CER pe setul de testare finlandez si 2,7% CER pe setul de testare
suedez. Cea mai mare realizare a autorilor este formarea cu succes a unui model mixt pentru
intregul corpus si gasirea unei configuratii a mecanismului de vot care sa imbunatiteasca si mai

mult rezultatele.

midtamaan, Nitd Futoedfa pidetddn tiubtoa; mutta bar:

mistamaan. Niitd kutoessa pidetaan tiuhtoa; mutta har-

Figura 1.3. Un exemplu de antrenare cu o linie de text din imagine pusi in corespondenta

cu secventa de caractere pe care o reprezinti (adevarul de baza) din lucrarea [53].

In continuare vom analiza unele platforme sau cadre de digitizare si procesare a
documentelor istorice elaborate in proiecte importante referitoare la digitizarea patrimoniului
cultural-istoric. Mai sus am mentionat unele metode si instrumente particulare de preprocesare a
imaginii, de recunoastere a caracterelor/liniilor de text, de post-procesare OCR. Desigur ca ar fi
mai eficient si mai rationalizat procesul de digitizare si procesare a documentelor istorice, daca tot
instrumentarul necesar s-ar afla intr-un singur loc, integrat intr-o singura aplicatie software. Astfel
de aplicatii ar putea fi numite platforme sau cadre de digitizare.

In lucrarea [63] se descrie un cadru web complex si flexibil numit Historical Document
Processing and Analysis Framework (HDPA!') pentru gestionarea si analiza documentelor

istorice, cu accent principal pe OCR. Cadrul contine opt module pentru a facilita trei sarcini

17 Cadrul HDPA este disponibil gratuit la adresa http://ocr-corpus.kiv.zcu.cz/ (accesat pe 20 iunie 2022).
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principale: preprocesarea si segmentarea imaginii, crearea setului de date pentru antrenarea
modelului OCR si recunoasterea in sine. Acest cadru este disponibil gratuit, pentru scopuri de
cercetare. Autorii demonstreaza ca acest sistem este eficient si poate economisi munca umana in
procesul de pregitire a seturilor de date pentru OCR. Aplicatia web este scrisi in Django'®, ceea
ce permite dezvoltatorilor si cercetatorilor sa elaboreze module Python individuale. Modulele pot
rula separat, iar Django are rolul unui hub care conecteaza interfata cu utilizatorul cu rezultatele
modulelor dorite. Cadrul HDPA propus contine unitati sau grupuri functionale care efectueaza trei
sarcini principale. Primul grup functional se preocupa de preprocesarea imaginii si segmentarea
paginii. Al doilea grup functional ofera instrumente pentru crearea seturilor de date (adevarul de
bazd) pentru antrenarea modelului OCR. Al treilea grup functional cuprinde motorul OCR.
Lipseste un modul de postprocesare integrat in mod implicit in cadrul HDPA, dar autorii asigura
o integrare usoard a modulelor noi. In acest fel, utilizatorii pot personaliza cu usurinti sistemul
HDPA pentru nevoile lor specifice. Cadrul ofera in prezent utilizatorului doud module de
preprocesare de baza, si anume binarizarea si rotirea imaginii. Modulul de creare a setului de date
de antrenare este util atunci cand dorim sd antrendm un nou model OCR. Acesta ofera instrumente
care servesc pentru crearea unui set de imagini cu o singura literd/glifa, decupate direct din
imaginile incarcate de catre utilizator. Din astfel de imagini pot fi compuse propozitii
asemanatoare cu cele reale. O altd modalitate de a crea seturi de date sintetice este utilizarea unui
instrument de generare a imaginilor cu text. Aici se antreneaza un model OCR in doua etape:
antrenarea pe date sintetice mari, care ajuta la invatarea formelor glifelor; antrenarea pe o cantitate
micad de imagini cu linii de text decupate din pagini reale, care asigura faptul cd modelul poate
invata unele aspecte specifice ale datelor reale, ce nu pot fi generate in liniile sintetice. Pentru a
permite crearea seturilor de date cu adevar de bazad pentru date reale autorii oferd un instrument
pentru adnotarea liniilor de text. Sistemul OCR propus de autori se bazeaza pe invatarea automata
si foloseste retele CNN pentru extragerea caracteristicilor si o retea neurald recurentda LSTM
bidirectionald pentru recunoasterea secventiald a liniilor de text. In figura 1.4 autorii prezinta
arhitectura cadrului HDPA. Arhitectura este modulara, compusa din opt module (M1-M8in Figura
1.4) incapsulate in trei unitati functionale (U1-U3 in Figura 1.4) [63]. Prima unitate functionala
Ul se ocupa de preprocesarea si segmentarea imaginii. Preprocesarea include transformari
importante de imagine si corectii necesare pentru o analiza si segmentare reusita a imaginii. Scopul
unitatii U1 este de a pregati linii de text din imagine pentru antrenarea motorului OCR. Modulul

M1 din U1 efectueaza binarizarea imaginii. Binarizarea imaginilor poate fi considerata o problema

18 Django este un cadru web de nivel inalt scris In limbajul Python care incurajeazi dezvoltarea rapida si ofera un
design curat si pragmatic. Este gratuit si open source. https://www.djangoproject.com/
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de etichetare a pixelilor [63-64]. Este definita ca o functie f care pune in corespondenta intensitatile

pixelilor imaginii de la intrare | la valorile 0 sau 1 in imaginea binarizata de la iesire, de forma:

1 dacal(x,y) >=T

Fn =[ (3)
0 dacal(x,y)<T

unde T este valoarea pragului, iar x si y sunt coordonatele pixelilor. Modulul de binarizare din [63]
foloseste metoda adaptiva de prag propusa in lucrarea [65]. Metoda clasificd mai intai continutul
imaginii in mai multe clase si apoi aplica doua abordari speciale pentru a determina un prag pentru
fiecare pixel. Urmatorul modul, M2, se ocupa de rotirea imaginii la stanga/dreapta astfel incat
randurile de text sa fie aliniate pe orizontala. In asa mod segmentarea la nivel de linie va produce
rezultate mai bune. Autorii au implementat o metoda bazata pe profiluri de proiectie orizontale
(PO) [63, 66]. Aceasta metoda roteste imaginea cu diferite unghiuri intr-un interval de la & in la
0 prax si maximizeaza o functie de criteriu C calculatd din valorile profilului de proiectie. Proiectia

orizontald a unei imagini | este definita ca:

w— 1

PO(y) = D I(xy) (4
x=0

unde w este latimea imaginii I, X si y sunt coordonatele pixelilor imaginii I, iar functia de criteriu

pentru un unghi arbitrat este calculata de functia c, definita ca:

h—1

c(6) =Z:(PO(y)—PO(y—l))2 ()

y=1

unde h este inaltimea imaginii |. Autorii cadrului HDPA au ales aceasta metoda datorita simplitatii
si eficientei sale. In continuare, modulul M3 detecteaza si extrage blocuri de text din paginile
indreptate Tn modulul M2. In acest modul, autorii au implementat reteaua convolutionala U-Net
[63, 67] si au antrenat-o pe doua seturi de date de antrenare diferite: primul set de date de antrenare
a fost cel al proiectului Europeana [68], iar al doilea set de date a fost creat din documente istorice
din proiectul Porta fontium [69], care are drept scop digitizarea documentelor de arhiva din zona
de frontiera ceho-bavareza. Un rezultat al modulului M3 este afisat in Figura 1.5, unde sunt
identificate casetele de delimitare si desenate pe imaginea originala. Ultimul modul din unitatea
functionala U1 este M4, care segmenteaza si extrage liniile de text. Pentru a implementa aceasta
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functionalitate, autorii folosesc ARU-Net [63, 70], o retea neurala multistrat conceputa pentru a
detecta liniile de la baza (linia pe care se afla literele) Tn manuscrise. Aceasta retea neurala poate
detecta liniile in paginile cu dimensiune variabild a fontului, dar pentru liniile de text autorii
determind dimensiunea fontului, unde folosesc un algoritm bazat pe un profil de proiectie al unei
regiuni deasupra liniei de bazi detectate. In functie de profil poate fi calculati aproximativ
inaltimea X a fontului. Apoi, addugand inaltimea ascendentilor si descendentilor, se identifica
marginile liniei de text si se decupeazi linia. In unele cazuri pot fi decupate si parti ale liniilor
invecinate. O vizualizare a procesului de segmentare a liniilor de text este prezentatd in Figura 6.
Urmatoarele 3 module (M5, M6, M7) fac parte din unitatea functionala U2. Aceastd unitate
functionala este utilizatd pentru crearea/generarea datelor de antrenare pentru modelul OCR.
Pentru a antrena un motor OCR cu linii de text este nevoie de imagini cu linii de text cu etichete
corespunzatoare (adevarul de baza). Astfel de seturi de date pot fi obtinute prin doud moduri: 1 —
generarea de date sintetice; 2 — adnotarea imaginilor cu linii de text extrase din imaginea originala.
Acest cadru permite crearea a doua tipuri de date sintetice separate. Primul tip de date poate fi
creat prin punerea laolaltd a imaginilor cu caractere individuale (decupate din imaginile
documentului original) conform unui text semnificativ. Acest lucru se face in modulul M5 unde
se segmenteaza o linie de text in caractere individuale pentru a pregati mai multe reprezentari
diferite pentru fiecare caracter. Apoi, conform unui text istoric, in modulul M6 se genercaza
imagini cu linii de text prin concatenarea imaginilor caracterelor extrase in M5. Ultimul modul M7
este folosit pentru a adnota linii intregi extrase din imaginea originald. Dacd nu este disponibil
niciun model OCR, ne limitam doar la o simpld interfatd graficd de adnotare care permite
utilizatorului sd completeze textul redat in imagine. Dupa adnotarea unui set initial de linii de text,
este posibil de antrenat un model OCR in modulul M8. Unitatea U3 contine modulul M8, care este
insusi motorul OCR. Motorul utilizeazd o abordare bazata pe procesarea liniilor de text, care
recunoaste imaginile liniilor de text extrase si genereaza secventa de caractere prezisd. Modulul
M8 se ocupa atat de faza de antrenare, cat si de faza de recunoastere. Dezvoltatorii cadrului HDPA
au inclus in modulul M8 modele preantrenate pe un set de date sintetice care contine 25,000 de
imagini cu linii de text. Textele utilizate la generarea imaginilor sintetice se bazeazd pe documente
vechi germane pentru a se asigura ca limbajul corespunde cu cel folosit in documentele prelucrate
de autori. De asemenea, acestia au folosit setul de date Porta fontium adnotat la antrenare. Motorul
OCR propus in modulul M8 utilizeaza o combinatie de retea neuronala convolutionala si recurenta.
CNN este folosit pentru extragerea caracteristicilor, in timp ce LSTM este folosit pentru
recunoasterea in sine. Arhitectura este o versiune simplificata a retelei propuse in lucrarea [71].

Pentru evaluarea rezultatelor OCR, autorii folosesc acuratetea/precizia medie la nivel de linii de
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text, WER si CER bazate pe rezultatele validarii incrucisate pe 10 pagini de testare Impartite in 5
parti egale. Amintim cd WER este rata erorii la nivel de cuvinte, iar CER este rata erorii la nivel
de caractere. In cazul lucrarii [63], precizia medie indica cate imagini cu linii de text din toate cele
procesate au fost recunoscute corect, autorii obtinand rezultatul de 0.488. Rezultatele pentru WER
si CER sunt 0.11 si respectiv 0.024. Autorii mentioneaza ca dezvoltarea viitoare a cadrului se va
indrepta catre construirea unei extensii, care va permite aplicarea metodelor de procesare a
limbajului natural asupra datelor transcrise, ce va include astfel de instrumente precum

recunoasterea entitdtilor numite, clasificarea si cautarea inteligentd a textului integral In

documente.
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Figura 1.4. Arhitectura cadrului HDPA [63].
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Figura 1.6. Rezultatul procesirii imaginii cu modulul M4 din HDPA.

Vorbind in continuare despre platformele de digitizare, procesare si analizd a documentelor
istorice vom mentiona in mod repetat si in acest context platforma Aletheia. In Aletheia, o
focalizare deosebita a autorilor este pe analiza aspectului paginii documentului si segmentarea
paginii. Segmentarea documentelor sau analiza aspectului documentului este procesul de

identificare si clasificare a regiunilor de interes intr-o imagine scanatd a unui document text. Un
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sistem de citire necesita delimitarea zonelor (blocurilor) de text de cele non textuale si redarea in
ordine corecta a citirii lor [72]. Detectarea si etichetarea diferitelor blocuri, precum blocuri de text,
blocuri de ilustratii, simboluri matematice si tabele incorporate intr-un document se numeste
analiza de aspect geometric [73]. Blocurile de text joaca roluri logice diferite in interiorul
documentului (titluri, subtitrari, note de subsol etc.), iar acest tip de etichetare semantica este
domeniul de aplicare al analizei aspectului logic. Aletheia poate detecta automat obiecte pe patru
niveluri: regiuni de interes (text, tabele, formule, note muzicale etc), linii de text, cuvinte si glife.
Contururile obiectelor pot fi ajustate de utilizator. Crearea adevarului de baza este o alta
caracteristica a platformei Aletheia. Adevarurile de baza sunt stocate in formatul PAGE XML [74].

O alta platforma de digitizare este Transkribus [75] — un instrument complex dezvoltat in
cadrul proiectului READ [76] de la Universitatea din Innsbruck, care se ocupa de recunoasterea,
transcrierea si cautarea documentelor istorice. Oferd o serie de instrumente pentru procesarea
automata a documentelor istorice, cum ar fi recunoasterea textului scris de mana, analiza aspectului
paginii, intelegerea documentelor, identificarea scriitorului sau recunoasterea optica a caracterelor
(OCR). Pentru OCR Transkribus utilizeazd motorul ABBYY Finereader. Transkribus nu are
suport pentru generarea oricarui tip de date sintetice, o caracteristica bine implementata in cadrul
HDPA [63]. In Germania recent a aparut proiectul OCR-D [77], cu 8 module speciale axate pe
diverse etape ale OCR. Impreuni cu acest proiect vine platforma OCR4all [78], instrument open-
source care ofera un flux de lucru OCR semi-automat pentru documente istorice. Arhitectura

proiectului cu fluxul de lucru este afisata in Figura 1.7.
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Multe instrumente propuse in lumea digitizdrii documentelor istorice sunt specifice si
particulare, cum ar fi, de exemplu, cele pentru generarea de seturi de date OCR artificiale pentru
limba rusa [79], araba [80] si romana [81]. Cu toate acestea, functionalitatea lor se limiteaza doar
la unele sarcini, nu si la procesul integral. Luand in considerare acest lucru, putem conclude ca

valoarea platformelor de digitizare este mult mai mare.

Metode de postprocesare a documentelor dupa recunoasterea optici a caracterelor

Postprocesarea OCR sau post-corectarea OCR este o sarcind fie manuald, semiautomata
sau automata de verificare si redactare a textului recunoscut de un motor OCR. Postprocesarea
integrata intr-un sistem OCR oferd o valoare semnificativa rezultatului obtinut, astfel incat face
sistemul OCR sa fie mai robust si mai valoros in ceea ce priveste digitizarea in masa a
documentelor istorice.

Exista multe abordari diferite referitoare la postprocesarea OCR. Unele dintre metodele de
baza privesc postprocesarea ca pe o sarcini de corectare a ortografiei textului [82-85]. Tn lucrarea
[53], analizata mai sus, autorii folosesc 0 metodd numita “secventa la secventa” (sequence-to-
sequence sau seq2seq®®) bazatdi pe lucrarea [86]. Aceasta metodi  poate folosi un
vocabular/dictionar de cuvinte sau lexicon pentru a determina erorile OCR, dar poate functiona si
fara dictionar. Metoda corecteaza token-urile de la intrare si creeaza un model de eroare, care este
un set de reguli dependente de context adnotate cu ponderi, implementate ca un automat ponderat
cu stdri finite. Dupd ce se creeazd modelul de eroare, se mai foloseste o cautare in dictionarul de
cuvinte pentru a valida sau a elimina sugestiile generate de acest model. Pentru instruirea
modelelor de post-corectare OCR, autorii au luat un text recunoscut utilizand mecanismul de
votare cu 5 modele mixte [53]. Cele mai bune rezultate dupa postprocesarea seturilor de date de
testare recunoscute au fost obtinute cu post-corectarea fara dictionar cu 2,7% CER pentru suedeza,
1,7% CER pentru finlandeza. Post-corectarea fard lexic a reusit sd imbunatateasca toate rezultatele,
iar postprocesarea cu dictionar nu a produs nicio modificare a rezultatului [53].

Majoritatea metodele de postprocesare OCR au cel putin doi pasi: primul pas ar fi
generarea candidatilor propusi pentru inlocuirea token-urilor gresite; iar al doilea pas ar fi luarea

deciziilor de acceptare a corecturilor propuse la primul pas. Alte abordari ar cuprinde trei pasi

20 Seq2seq este o familie de abordari de invatare automata utilizate pentru prelucrarea limbajului natural [87].
Aceasta abordare se aplica la probleme precum traducerea automata, parafrazarea textului, alinierea si rezumarea
textului.
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consecutivi: 1. Marirea dictionarului de cuvinte unde vocabularul initial este extins cu cuvinte
frecvente din textele recunoscute; 2. Clasarea candidatilor unde pentru toate erorile presupuse
corecturile sunt calculate folosind o abordare bazatd pe reguli analitice, iar candidatii propusi spre
corectare sunt sortati dupa cel mai probabil candidat; 3. Luarea deciziei: la final se decide daca
eroarea presupusa este inlocuitd cu sugestia de corectare sau daca este ldsatd nemodificata.
Modelele din invétare automata sunt utilizate pentru a estima riscul de a Inlocui gresit un cuvant
corect. Prin urmare, pasul de decizie ajuti la evitarea pasilor de corectare eronata. In acest context
autorii lucrarii [88] au realizat postprocesarea OCR a ziarelor tiparite in limba germana intre 1910
si 1920. Ei folosesc un dictionar si un corpus extern impreund cu distanta Levenshtein si
frecventele pe n-grame?! pentru a vota candidatii si a gisi castigitorul (candidatul cu cele mai
multe voturi). Modelul lor functioneazd bine atunci cand rezultatul corect nu are distanta
Levenshtein de la token-ul candidat mai mare decat 2. Un alt exemplu in aceasta directie este
descris in [89], unde documente istorice arabe cu rezultate OCR sub 70% acuratete la nivel de
cuvinte sunt post-corectate si se ajunge la un rezultat de peste 90% acuratete la nivel de cuvinte.
Ei folosesc un dictionar de cuvinte pentru a cduta si identifica cuvintele gresite din documentele
recunoscute, pentru care creeazi candidati de corecturd cu un model de regresie. In a doua etapi,
candidatul este selectat din nou folosind un model de regresie, dar de data aceasta pe baza
caracteristicilor cuvintelor obtinute dintr-un model de limba, construit dintr-un set mare de date
text.

Post-corectarea OCR manuald poate da rezultate de Tnalta calitate, de multe ori mai bune
decat rezultatele automatizate complet, dar necesitd timp si efort, uneori si specialisti, cand este
vorba de documente istorice tiparite cu alfabete vechi care nu se mai folosesc la moment [81].
Oamenii care fac corectarea manuala trebuie sd aiba o buna cunoastere a limbii documentului si
sa fie instruiti cum sd utilizeze instrumente de post-corectare. Exista abordéri semiautomate care
fac ca corectarea manuald si devind usoard si eficienta. In abordarea prezentati in [90], este
propusa o interfatd interactiva pentru a corecta rezultatele recunoasterii textului scris de mana.
Corecturile utilizatorului sunt luate in considerare in timp real si se folosesc ulterior pentru a oferi
sugestii de corectare mai bune.

Un instrument pentru corectarea semi-automata a textului OCR este PoCoTo [91].
Instrumentul a fost dezvoltat pentru prima datad ca aplicatie desktop si ulterior ca aplicatie Web.

PoCoTo utilizeaza un mecanism ce calculeaza cu o anumita probabilitate care cuvinte dintr-un

21 N-gramele sunt secvente de elemente asa cum apar in texte. Aceste elemente pot fi cuvinte, caractere, sau orice alte
elemente pe masura ce se intdlnesc unul dupa altul. ,,N” sau ,,n” din termenul ,,n-grame” corespunde numarului de
elemente din succesiune [92].
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document OCR prezinta erori, folosind o combinatie de metode statistice si analitice. Interfata
grafica cu utilizatorul 1i prezinta utilizatorului fragmente de pagind impreuna cu textul OCR care
contine posibile erori si oferd, de asemenea, posibile corectii. Astfel, pentru utilizatori este mai
usor si corecteze manual erorile. In anul 2019 a fost publicati o versiune imbunatatita si complet
automatizata a PoCoTo, denumita A-PoCoTo [93]. Abordarea OCR a acestui instrument are un
model de invatare automata pentru a clasifica candidatii care necesita corectare. La intrare, A-
PoCoTo primeste un set de 7 = 1 rezultate OCR paralele pentru un document istoric. Pentru a
obtine n > 1 rezultate OCR paralele pentru un document, pot fi utilizate mai multe motoare OCR.
Dupa alinierea preliminara a tuturor rezultatelor OCR disponibile, postprocesarea OCR pentru un
document incepe cu extinderea dictionarului de cuvinte. Documentele de intrare contin adesea
denumiri speciale (nume de persoane, nume geografice etc) si alte expresii. Orice cuvant care nu
se gdseste in dictionar este considerat candidat pentru a extinde dictionarul. In mod intuitiv, daca
existd dovezi cd un cuvant din textul recunoscut nu este o eroare de recunoastere, atunci are sens
ca utilizatorul sa-1 includa in vocabular. Acest lucru implica faptul ca acest cuvant poate servi drept
candidat pentru corectiile ulterioare.

Tn lucrarea [94], se prezintd o metoda interesanti care se bazeazi pe faptul ci erorile OCR
pentru acelasi cuvant, datorate asemanarii semantice, sunt grupate in spatiul vectorial. Autorii
utilizeaza un model Word2Vec?? pentru a obtine grupuri de erori OCR si sinonime ale cuvintelor.
Apoi, prin verificarea cuvintelor corecte folosind un dictionar, grupurile de cuvinte gresite si cele
corecte sunt identificate folosind distanta Levenshtein. Prin utilizarea acestui set de date paralel,
un model neural de traducere automata este antrenat, efectuand o traducere a cuvintelor gresite Tn
cuvinte corecte.

O abordare similara cu cea din [94] este prezentata in [95], unde autorii propun un
instrument de postprocesare OCR care grupeaza, de asemenea, toate cuvintele similare din text,
dar in loc sa fie grupate semantic, ele sunt grupate dupa distantele de caractere in spatiul euclidian.
Ei folosesc date externe precum lexicoane si reguli morfologice pentru a propune candidati la
corectare. In cele din urma, corectarea se efectueaza prin selectarea candidatului cu cel mai mare

punctaj.

22 \Word2vec este o familie de arhitecturi de modele si optimizari care pot fi folosite pentru a invita caracteristici de
cuvinte din seturi mari de date [96]. Caracteristicile invitate prin word2vec s-au dovedit a fi de succes intr-o
varietate de sarcini de procesare a limbajului natural din aval.
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Instrumente de procesare a textelor istorice tiparite in limba roméana

Tn acest compartiment vom descrie unele lucrari din domeniul procesrii textelor istorice
tiparite In limba romana.

Un proiect important Tn acest domeniu este DeLOR0?. Obiectivele acestui proiect il
constituie dezvoltarea unei tehnologii capabile sa descifreze documente scrise in limba roméana cu
studiere si conservare a tezaurului cultural [97, 98]. In cadrul proiectului autorii au reusit sa
dezvolte un instrument online de adnotare a imaginilor din documente chirilice romanesti. Tot aici
au fost puse bazele elaborarii unei resurse importante si anume corpusul chirilic romanesc vechi
ROCC [98], care include o colectie de documente istorice scanate, adnotate cu text transcris [99].
Corpusul consta din 367 de pagini de document scanate, cu un total de 6418 linii de text adnotate.

Detaliile privind resursele si tehnologia elaborate in proiectul DeLORo sunt descrise in
Cristea et al. [98]. In aceasta lucrare se propun solutii pentru crearea setului de date Tn procesul de
antrenare al retelelor neurale, dar si folosirea acestora la antrenarea retelelor neurale propriu-zise
pentru sarcini precum segmentarea si OCR. In aceastd activitate autorii construiesc corpusul
ROCC. Colectia de documente din ROCC acopera secolele XVI-XIX, operand cu diferite nivele
de calitate ale documentelor istorice. Aceste documente sunt organizate in 3 nivele de dificultate,
3 tipuri de scriere si 3 nivele de adnotare. Astfel, corpusul ROCC poseda urmatoarele nivelele de
dificultate: | — documente usor de procesat, pagini relativ curate, linii aliniate, fonturi obisnuite; II
— dificultate medie de prelucrare, existenta petelor, unele anomalii de font, linii nealiniate, scrieri
intre randurile de text (ligaturi); si I1I1 — documente dificil de prelucrat, pagini cu multe pete, fonturi
foarte neuniforme, linii cu curburi, scrieri frecvente ntre randurile de text. Tipurile de scriere
propuse sunt: p — tiparit, u — uncial, m — manuscris cu ligaturi; iar nivele de adnotare sunt: 0 —
original neadnotat; g — adnotat de experti umani, cu imagini aliniate manual cu transcriptii; t —
aliniat si interpretat automat. Procesul de colectare a documentelor in acest corpus este iterativ si
include imagini originale ale paginilor in grafia chirilica, adnotdari manuale referitoare la
segmentarea coloanelor, randurilor de text, cuvintelor, caracterelor. Adnotarea manuala se refera
la doud componente: segmente vizuale Tn coloane, randuri, scrierea dintre randuri sau marginald,
cuvinte, caractere; si transcrierile lor in grafie /atina. La elaborarea resurselor necesare pentru
antrenarea retelelor neurale, autorii se axeaza pe doua tipuri din ele: un model de limba care sa

contind cat mai multe forme de cuvinte din cele scrise vreodata in limba romana in grafia chirilica

23 The DeLORo project PN-111-P2-2.1-PED-2019-3952, no. 400PED: “Deep Learning for Old Romanian”
(http://deloro.iit.academiaromana-is.ro/).
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si 0 colectie mare de grafeme identificate si transliterate. Colectarea primului tip de resurse este
foarte dificila din mai multe motive. Un motiv provine din faptul ca in multe perioade istorice nu
au existat norme de utilizare a limbii, astfel incat existd o mare diversitate de forme scrise ale
cuvintelor pe dimensiunea temporala si spatialda. Nu au fost identificate modele de flexionare
pentru romana veche, care ar fi permis o generare automatd a vechiului lexic romanesc;
substantivele proprii sunt aproape imposibil de inventariat in totalitate. Acest tip de resurse
actioneaza ca un vocabular, iar autorii vin sa propuna aplicarea metodelor de augmentare automata
a acestora. Al doilea tip de resurse din corpusul ROCC, sunt utilizate pentru instruirea retelelor
neurale pe diferite calititi de documente si diferite tipuri de scris. Resursele ar trebui sa ajute la
sarcina de clasificare, unde se identifica si Se eticheteaza obiectele vizuale care apar pe o pagina
scanatd. Etichetele propuse sunt coloand, rdnd in coloana, cuvant in linie, cuvdant pe margine,
litera in cuvant, litera pe margine, accent deasupra literei etc. precum si literele alfabetului latin
CU diacritice specifice romanesti. Obiectele sunt incadrate pe forme de delimitare inconjuratoare
avand forma dreptunghiulara, fiecare caracterizata de 4 coordonate: <x1, y1> — coordonatele
coltului din stdnga sus si <x2, y2> — din coltul din dreapta jos. In Figura 1.8, autorii evidentiaza
unele obiecte vizuale pe un fragment de pagina. Etichetarea obiectelor vizuale se face de catre
lingvisti, inclusiv doctoranzi si masteranzi in Lingvistica prin instrumentul front-end OOCIAT.
Fara indoiald, la antrenarea retelelor neurale sunt necesare seturi mari de date de antrenare.
La etapa OCR autorii Invata retele neurale cu perechi de semne chirilice grafice roméanesti si
transcriptiile lor corespunzitoare in latina. Pe langd adnotarile efectuate prin interfata OOCIAT,
autorii folosesc si resurse alternative din Monumenta Linguae Dacoromanorum (MLD) [100] si
corpusul UAIC-RoDia Treebank [101] — o colectie de arbori sintactici de propozitii din limba
romana veche. Volumul setului de date inca este insuficient. O metoda de a augmenta setul de date
propus, este utilizarea iterativa a ceea ce a fost adnotat manual pentru etapa OCR, urmata de
corectarea manuala a rezultatele OCR. Autorii considera ca acest proces poate accelera adnotarea
manuald, deoarece, pentru urmatorul grup de pagini noi, precizia modulelor OCR ar fi mai mare
si, in mod corespunzator, efortul manual de corectie ar trebui sa scada. O alta metoda propusa, este
de a folosi un document transcris manual si de a alinia imaginile paginilor cu textul corespunzator,

rand cu rand.
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Figura 1.8. O ierarhie de obiecte adnotate pe o pagina scanati care contine scriere unciala
[98].

Procesul de aliniere presupune segmentarea imaginii fiecarei pagini in randuri de text si fiecare
rand de text — n caractere, apoi aplicarea modelului OCR pe fiecare rénd identificat si
recunoasterea caracterelor. Aplicand aceasta strategie asupra unui document, in mod repetat,
modulul OCR este imbunatitit constant. In experimentele de antrenare a modelului OCR au fost
folosite o combinatie intre un model statistic pentru extragerea de caracteristici si o retea neurala
cu arhitectura CNN, menita sa descopere obiecte si sa le atribuie etichete. Pentru antrenarea retelei
sunt utilizate imaginile adnotate manual din ROCC si documentele aliniate. Modelele OCR pentru
recunoasterea obiectelor din colectiile tiparite au rezultate foarte bune, dar nu si pentru colectiile
de manuscrise, o0 sarcina inca neabordata de autori. Detectarea obiectelor de tip linie si caractere
este realizata de un algoritm Faster R-CNN compus din 3 retele neuronale reziduale [102].
Rezultatul segmentdrii liniilor pentru o pagind de text este prezentat in Figura 1.9. Dupa
segmentarea randurilor, acelasi algoritm este utilizat pentru a extrage fiecare litera, care apare in

acest rand pentru a o recunoaste direct Tn calitate de caracter din alfabetul latin, prin omiterea
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pasului intermediar de recunoastere in grafia chirilicd. Autorii estimeaza succesul acestei
tehnologii in functie de o combinatie de criterii temporale, de dificultate si de scriere, dupd cum
urmeaza: pentru fiecare dintre 7 perioade istorice de 50 de ani, de la inceputul secolului al XVI-
lea panad la mijlocul secolului al XIX-lea se ia in considerare un esantion aleatoriu de 45 de pagini.
Un esantion este considerat pozitiv dacd 4 din cele 5 pagini trec testul, iar o pagind de test este
promovata daca rata de eroare de recunoastere a caracterelor izolate de pe pagina respectiva este
foarte mica. Din totalul de 315 mostre, autorii doresc sa obtina o rata minima de 80% de teste

pozitive, adicd minim 252 de pagini.
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Figura 1.9. Exemplu de dreptunghlurl de delimitare prezise [98].

Luand in considerare cé rezultatele obtinute Tn final sunt secvente de caractere delimitate

doar de rand nou, iar pe 1anga acest fapt in tipariturile chirilice vechi cuvintele sunt rareori separate
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prin spatii care se pot distinge, autorii propun in continuare si metode de separare a cuvintelor.
Presupunand ca fiecare caracter din imaginea originala a unui rand de text este recunoscut, ramane
incd problema segmentarii sirului de litere latine romanesti in cuvinte. Pentru a face acest lucru,
se foloseste o abordare secventa la secventa, care primeste la intrare o secventa de litere si, pentru
fiecare litera aparte, recunoaste una dintre cele 4 clase: inceputul cuvantului, sfarsitul cuvantului,
mijlocul cuvantului si cuvantul cu un singur caracter. Autorii nu folosesc niciun context pentru a
schimba sensul unei litere chirilice ambigue (exemplele sunt: A a: ia/ ea; © o: th, fi). O alta actiune
implementatd de catre autori este clusterizarea lexicala, pentru a grupa forme vechi de cuvinte
apartinand aceleiasi leme si aceleiasi parti de vorbire. Pentru aceasta, autorii intentioneaza sa aplice
string kernels [103] si clusterizarea spectrali [104]. Intr-o prima etapa formele flexionate ale
aceleiasi leme, gasite intr-o colectie de documente vechi romanesti chirilice, vor fi etichetate ca
apartinand aceleiasi clase. Intr-o a doua etapa, clusterele detectate ar trebui si fie aliniate cu
intrarile de dictionar ale unui dictionar al limbii romane moderne. In continuare lucririlor sale,
autorii planificd integrarea instrumentelor elaborate intr-o platforma cu acces gratuit pentru
cercetatori.

In lucrarea M. Gaman et al. [105], autorii propun o abordare speciala pentru detectarea
randurilor de text din documente vechi romanesti. Tehnologia se bazeaza pe invatarea aprofundata
cu auto-ritm?* (self-paced) [106-108], capabili si imbunititeascd performanta de detectare a
randurilor de text din documentele vechi. Folosind o metoda speciald de invatare cu auto-ritm,
autorii antreneaza un model de detectare a randurilor de text intr-un numar k de iteratii. La fiecare
iteratie, se combind dreptunghiurile de delimitare a adevarului de baza cu dreptunghiurile de
delimitare prezise de model, iar adnotdrile noi obtinute Se includ la urmatoarea iteratie de
antrenare. Autorii fac experimente de detectare a randurilor de text pe doud seturi de date cu
documente istorice din corpusurile ROCC si cBAD [109] — un corpus format din 2035 de pagini
de documente istorice scrise Tn grafie latind, comparand modelul YOLOv4 [110] cu o versiune de
YOLOV4 antrenata prin abordarea de invatare cu auto-ritm. Acestia demonstreaza ca strategia de
invatare cu auto-ritm aduce castiguri semnificative de performanta, imbunatatind precizia medie a
YOLOvV4 cu mai mult de 12% pe set de date din ROCC si 39% pe setul de date din cBAD (vezi
tabelul 1.4).

24 Oamenii au capacitatea de a se ghida n procesul de invitare, fiind capabili sd invete concepte noi in ritmul lor
liber, fara a necesita instructiuni de la un profesor. De exemplu, majoritatea studentilor aleg, cand si cat timp sa
studieze, folosind un proces de invitare a curriculum-ului Tntr-un ritm propriu sau auto-ritm [105].
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Tabelul 1.4. Rezultatele pentru YOLOV4 (de baza) versus YOLOv4 bazat pe invitarea cu
auto-ritm. Scorurile pentru precizia medie (AP) sunt raportate pe doua seturi de date:
ROCC si cBAD. Cele mai bune scoruri pentru fiecare set de date sunt evidentiate cu
caractere aldine [105].

Data Set Model Iteratie AP (%)
YOLOV4 (de baza) - 81.55
1 72.43
2 87.22
ROCC YOLOvV4 + auto-ritm 3 88.05
4 89.86
(final) 5 93.73
YOLOV4 (de baza) - 35.37
1 22.52
2 54.81
CBAD YOLOV4 + auto-titm 3 63.14
4 63.72
(final) 5 74.57

Luand Tn considerare rezultatele prezentate in tabelul 4, autorii ajung la concluzia ca metoda de
invatare cu auto-ritm este extrem de utila in imbunatatirea detectarii randurilor de text cu etichete
lipsd si isi propun sa extinda aplicabilitatea metodei de invatare cu auto-ritm elaborata de ei la alte
sarcini de detectare care au problema etichetelor lipsa.

Vom mentiona, de asemenea, contributiile aduse la subiectul de wvalorificare a
patrimoniului constituit din tiparituri vechi si contemporane n lucrarea D. Gifu [111], unde
autoarea propune dezvoltarea unui lexicon din ziare romanesti incepand cu secolul al XVIll-lea,
care acopera trei regiuni romanesti: Moldova, Transilvania si Tara Romaneasca pentru analiza
diacronica a cuvintelor vechi extrase din colectia de ziare pe baza anului documentelor in care se
regasesc aceste cuvinte. Lexiconul obtinut din intervalul anilor 1829-2015 include: din Moldova
— 65901 de cuvinte dintre care 5085 de cuvinte vechi; din Tara Romaneasca — 137261 (6525
cuvinte vechi); din Transilvania — 160923 (21023 cuvinte vechi); de asemenea sunt incluse si
cuvintele din texte tiparite in Basarabia — 107324 (703 cuvinte vechi). Aceasta colectie de texte a
fost adunata si prelucratda automat cu instrumente de procesare a limbajului natural, precum
segmentarea, tokenizarea, lematizarea, analizarea morfo-sintactica, recunoasterea entitatilor de
nume si altele. In aceasti colectie de articole un numar important de cuvinte vechi sunt extrase si
etichetate cu doua clase an si regiune. Adnotarea automata a cuvintelor s-a bazat pe metodologia
de cdutare a cuvintelor intr-un dictionar electronic si anume DEX-online®. Astfel, cuvintele
negasite (necunoscute) sunt adnotate cu o etichetd speciald si analizate ulterior din perspectiva

diacronica utilizand Dictionarul Tezaur al Limbii Romdne in versiune electronica (eDTLR [112]).

25 https://dexonline.ro/
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Acest proiect vine in sprijinul lexicografilor, antropologilor, jurnalistilor, dar si in ajutorul
cercetatorilor preocupati de digitizarea documentelor vechi romanesti reprezentand o resursa
lingvistica pretioasa folositd in instrumentele OCR si de transliterare.

Aici vom finaliza analiza instrumentelor si metodelor de digitizare si procesare a

documentelor istorice. Tn continuare vom analiza documentele istorice din patrimoniul romanesc.

1.3. Documente istorice romanesti tiparite cu alfabete chirilice

Pentru a demonstra necesitatea instrumentelor de digitizare si procesare a documentelor
romanesti tipdrite cu alfabete chirilice vom evidentia evolutia, numarul estimativ si diversitatea
documentelor romanesti tiparite cu alfabete chirilice.

Limba romana a parcurs o cale lungd de dezvoltare, iar in evolutia limbii roméane literare
se disting doua epoci fundamentale: epoca veche si epoca moderna, fiecareia fiindu-i subsumate
perioade ale caror limite nu sunt intotdeauna indicate. Autorii lucrarii [113] afirma ca prima
perioadi a epocii vechi ,,dureazi pana in mijlocul veacului al XVII-lea”, deci pana Tn 1650. ,,Intre
anii 1640-1650 apar Cazaniile de la Balgrad (1641), Cazania lui Varlaam (1643), Pravila de la
Govora (1640), Pravila lui Vasile Lupu (1646), Noul Testament de la Balgrad (1648)”. Prima
lucrare imprimata pe teritoriul romanesc - la Targoviste - a fost Liturghierul slavon, de

ieromonahul Macarie in 1508, a cdrei exemplar facsimil se regdseste si in Biblioteca Nationala a

-----

=9

crestineasca” sau ,,Catehismul” (diaconul Coresi, Brasov, 1535) [114].

La momentul actual, majoritatea colectiilor tiparite cu alfabete chirilice se pastreaza in
biblioteci din Republica Moldova si din Romania, precum Biblioteca Nationala a Moldovei,
Biblioteca Nationald a Romaniei, Biblioteca Stiintifici Centrala ,,A. Lupan”, Biblioteca
Academiei Roméne, Biblioteca Centrald a Universitatii de Stat din Moldova etc. Documente
romanesti tiparite cu alfabete chirilice pot fi gasite si in bibliotecile altor tari, in mod special, mai
multe din acestea se regasesc 1n bibliotecile si arhivele din Sankt Petersburg.

Biblioteca Nationala a Republicii Moldova detine 0 colectie de aproximativ 21000 carti
vechi si rare. Circa 20 de carti din aceastd colectie sunt tiparite in limba romana, la Chisindu si
Dubasari, utilizandu-se alfabetul chirilic si alfabete de tranzitie [115]. Bibliotecile din Sankt
Petersburg gazduiesc valoroase exemplare de tiparituri romanesti din perioada secolelor 17-19.
De exemplu, din cele 66 de titluri prezentate in ,,Catalogul editiilor chirilice ale slavilor de sud si

ale romanilor”, 45 apartin slavilor de sud, iar restul de 21 sunt atribuite tarilor romanesti [116].
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O sursa importantd cu colectii scanate din secolul XX este Biblioteca Nationald Digitala -
Moldavica?®, care contine o colectie de documente patrimoniale incluse in Programul National
“Memoria Moldovei”. Tn Moldavica sunt plasate colectiile de carti vechi tiparite cu caractere
slavone si caractere moderne (alfabet de tranzitie, chirilic roménesc, latin), care s-au pastrat pana
in prezent in exemplare numarate in Moldova, atingénd cifra de 1194 de documente scanate, iar
colectia de reviste nationale de la 1867 pana la 1945 contine 4276 documente etc.

Bibliografia romaneascid veche din anii 1508-1830?" a Bibliotecii Academiei Romane
numara peste 1960 de tiparituri, fara a se lua in considerare periodicele. Majoritatea documentelor
(79%) sunt tiparite cu alfabete chirilice in limba romand. De asemenea, aici sunt si tipdrituri n
limba greaca, slavona, franceza, engleza, bulgara, araba, germana etc (vezi Figura 1.10). Daca sa
vorbim despre tiparituri scanate, atunci Biblioteca Digitald Nationald?® a Bibliotecii Nationale a
Romaniei include 724 periodice romanesti vechi si 1228 de resurse de carte romaneasca veche si
bibliofila;

m romanian
m greek
slvonic

m other(french, english,
bulgarian, arab,
german, etc.)

Figura 1.10. Statistica tipariturilor din anii 1508-1830 de la Bibliotecii Academiei Roméane

Tipografia din Tara Romaneascd a aparut printre primele din Europa. Aceasta isi are
inceputul in secolul al XVI-lea, pe parcursul céruia s-a tiparit cu litere chirilice ale alfabetului
chirilic roman. Un rol special I-a avut ieromonahul Macarie, venit in Tara Romaneasca la inceputul
secolului al XVI-lea, cu meseria de tipograf invatata la Venetia, si avand experienta de tipograf al
voievodului Muntenegrului, unde intre anii 1493-1496 a tiparit sase carti [115]. leromonahul

Macarie a tiparit pe pamantul romanesc trei carti slavone de factura religioasa: un Liturghier in

%6 http://www.moldavica.bnrm.mad/
27 https://biblacad.ro/bnr/brv.php
28 http://digitool.bibnat.ro/R
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1508, un Octoih in 1510 si un Evangheliar in 1512. In ceea ce priveste locul instaldrii tiparului in
Tara Romaneascd, se presupune ca ar fi mandstirea Dealu, de langa Targoviste si Manastirea
Vilcea, unde au fost identificate cele mai multe exemplare de carti macariene [115]. n activitatea
tipografica din Tarile Romane in timpul lui Matei Basarab si a lui Vasile Lupu in Moldova a fost
tiparita Tndreptarea Legii in anul 1652 in tipografia de la Targoviste, tradusa din greaci, de care
s-au folosit romanii din Tara Roméneasca, Moldova si Transilvania timp de secole [115]. Unele
calcule aproximative despre numarul titlurilor de carte aparute intre anii 1653-1656 aratd ca
productia de carte din aceastd perioada creste fatd de perioadele anterioare. Potrivit acestora, n
tipografiile romanesti au aparut 43 de carti, 23 in limba romana, 13 in limba slavona, 5 slavo-
romand si 2 in limba greacd [115]. Pana in anul 1830, tipografiile au avut o crestere aproape
exponentiala a tipariturilor.

Activitatea tipograficd romaneasca in perioada 1508-1830 a fost destul de fructuoasa.
uneori in tiraje foarte mari, unele dintre care s-au pastrat si astazi, urmand a fi digitizate si

valorificate Tn tezaurul nostru roméanesc.

1.4. Concluzii la capitolul 1

Dupéd analizarea instrumentelor si metodelor de digitizare a documentelor istorice
concluzionam ca exista, dar si se mai dezvolta o multime de metode, instrumente, resurse si chiar
platforme care ofera posibilitatea de a preprocesa, recunoaste, postprocesa, translitera documentele
istorice ntr-un mod rapid si eficient. Mai mult ca atat, metodele noi de recunoastere bazate pe
antrenarea modelelor OCR pe imagini cu linii de text [53] sporesc viteza de antrenare a motoarelor
OCR, iar prin urmare — si viteza de digitizare in masd. Dupa recunoastere, instrumentele de
postprocesare OCR asigura obtinerea unui text de calitate, care poate fi utilizat in procesari
lingvistice ulterioare, la plasarea in web pentru studiere, la extinderea metadatelor din bibliotecile
digitale etc. Un aport valoros 1l constituie dezvoltarea platformelor de digitizare, care integreaza
majoritatea sarcinilor de procesare cu succes a documentelor istorice. Un efort semnificativ pentru
decodificarea documentelor vechi romanesti este efectuat in proiectul DeLORo [98], unde autorii
au venit cu unele solutii promitatoare, care isi aduc contributia la pastrarea si asigurarea accesului
la textele din tezaurul chirilic roméanesc.

Cu toate acestea, nu existd un instrument complet functional, adaptat anume pentru
digitizarea si transliterarea textelor vechi roméanesti, care ar include toate etapele indispensabile

procesului (preprocesare, recunoastere si transliterare, post-procesare). Necesitatea instrumentelor
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de digitizare si procesare a documentelor romanesti tiparite cu alfabete chirilice este argumentata
si prin numarul si diversitatea documentelor romanesti tiparite cu alfabete chirilice, care la
momentul actual se afla in bibliotecile din Republica Moldova si din Romaénia, dar si n
bibliotecile din alte tari.

Luand in considerare aceste date putem spune cu sigurantd cd existd un teren vast de
activitati privind digitizarea si procesarea documentelor istorice romanesti, iar cercetarea si
dezvoltarea instrumentelor de procesare computerizata a acestora este o prioritate pentru Moldova

si Romania.
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2. TEHNOLOGII DE PROCESARE A TEXTELOR
ROMANESTI DIN SEC. XVII-XX

Tn acest capitol vom fundamenta abordarile noastre in proiectarea tehnologiei de procesare
a textelor istorice (tiparite in limba romana cu caractere chirilice Tncepand cu secolul XVII),
descriind metodele elaborate si argumentand utilizarea anumitor module din categoria celor
existente. Din ele fac parte: tehnologia de recunoastere optica a caracterelor (OCR) care la randul
sau include: preprocesarea imaginilor, analiza si segmentarea machetei documentului si
clasificarea fonturilor; tehnologia de transliterare din alfabetul chirilic romanesc in alfabetul
modern; instrumentarul de aliniere a textelor vechi la texte moderne. Vom incepe prin a descrie
setul de actiuni intreprinse la recunoasterea textelor din secolul XVII. Vom mentiona, cd procesul
este organizat pe principiul utilizarii tehnologiilor convergente, adica cel de interconectare in
cadrul unei platforme a aplicatiilor din anumite domenii, de rand cu elaborarea componentelor

proprii.

2.1. Descrierea procesului de recunoastere optica a caracterelor

Analiza sistemelor de recunoastere optica a caracterelor, efectuata in capitolul precedent,
ne-a oferit argumente in favoarea utilizarii in scopul recunoasterii caracterelor chirilice romanesti
a programului ABBYY FineReader Professional. Primele testari si adaptari le-am efectuat pe
versiunea FR 12, optand pe parcurs pentru versiuni mai noi, precum FineReader 14 si FineReader
15. Am constatat, ca atat FR12, cat si versiunile ulterioare, nu sunt orientate apriori spre procesarea
textelor vechi romanesti, astfel eforturile noastre s-au concentrat pe extinderea capacitatilor acestui
produs pentru adaptarea lui la solutionarea problemelor mentionate mai sus. In scopul operirii cu
documente din perioada indicata a fost necesar de elaborat un sir de componente noi (in special,
alfabete si dictionare), precum si de antrenat acest soft pe seturi de date aditionale, asigurandu-se
un grad pe cat e posibil de Tnalt al calitatii rezultatului. In finalul acestor actiuni se creeaza unul
sau mai multe modele orientate la recunoasterea textelor dintr-o anumita perioada istorica.

FineReader este un program informatic OCR dotat cu functiile necesare preprocesarii si
recunoasterii documentelor, utilizarea cdruia contribuie semnificativ la cresterii productivitatii
executarii acestor operatiuni. Acesta ofera unelte de inaltd performanta, care totodata sunt usor de
utilizat pentru accesarea informatiilor cuprinse in documentele tiparite si in fisierele PDF. In
Figura 2.1, prezentam un document din secolul XVII procesat cu FR 12. Procesarea include
aplicarea rezolutiei optimale (800-1200 dpi in cazul de fatd), stergerea manuald a petelor de uzura

din imagine, antrenarea modelului OCR si recunoasterea tuturor paginilor documentului, dar si
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corectar

ea manuala a rezultatelor OCR. Toate aceste operatiuni pot fi executate din fereastra FR

12 prezentata in Figura 2.1. Tinem sa mentionam ca unele operatii de procesare a imaginii, precum

binarizarea si indreptarea randurilor s-a efectuat cu alt instrument software si anume cu Scan

Tailor. Despre acest instrument vom discuta in urmatoarea sectiune.
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Figura 2.1. Fereastra principala din FR 12 reprezentand interfata grafica cu utilizatorul.

Procesul de recunoastere opticad a caracterelor aplicat pe un document, care a fost tiparit

intr-o limba ce nu se contine In FR (pentru softul respectiv aceasta fiind o limba noua - limba

utilizatorului), consta din cateva etape. Cele mai importante etape, pe care le parcurge un document

in curs de recunoastere optica a caracterelor, sunt urmatoarele:

1.

Preprocesarea imaginii. Aceastd etapa presupune in cele mai multe cazuri editarea
imaginii, curatarea de elemente irelevante sau continutul zgomotos de pe imagine,
indreptarea randurilor si ajustarea rezolutiei la un nivel optimal. Tn cazul nostru realizarea
acestor actiuni o putem efectua cu softuri existente, dar gasind un mod specific de aplicare
pentru textele vechi.

Pregatirea si crearea limbii si a alfabetului. La aceasta etapa se pregatesc toate caracterele
componente (litere, semne de punctuatie, ligaturi — prin ultima notiune avandu-se Tn vedere
reunirea mai multor litere Tntr-un singur semn grafic) ale limbii in cauza. Daca alfabetul
contine caractere din mai multe limbi, mai intdi se aleg limbile de bazd, dupa care din
fiecare limba se aleg toate caracterele de care este nevoie pentru recunoastere.

Pregatirea si crearea dictionarului de cuvinte. Orice limba (ca instrument) integrata in

FR12 are vocabularul sau. Daca cream un limbaj nou, adica cel al utilizatorului, este nevoie
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de creat un vocabular specific acestei limbi. De exemplu, pentru documentele in limba
romana tiparite cu litere chirilice roménesti, avem nevoie de cuvinte romanesti in grafie
chirilica, astfel, o solutie ar fi transliterarea cuvintelor din grafia modernd (latind) in cea
chirilica, i addugarea acestora in dictionarul din FR 12.

Crearea si antrenarea sabloanelor. Fiecare caracter in parte este invatat de masina intr-
un mod supervizat (adica cu implicarea specialistilor), astfel incat caracterelor segmentate
din imagine li se pun in corespondenti caracterele digitale Unicode. In urma antrenrii
motorului OCR din FR, de regula - pe un volum de 2-10 pagini ale documentului cercetat,
se creeaza un sablon (model) caracteristic documentului dat, sau, Tn general, caracteristic
tipografiei in care acel document a fost tiparit. Numarul de pagini, necesare pentru
obtinerea unui rezultat de calitate depinde de specificul documentului. Tn procesul de
invatare FR utilizeaza nu doar rezultatele stabilite Tn urma procesarii documentului
respectiv, dar si o serie de modele de retele neurale antrenate in prealabil (preantrenate),
precum si mecanismele incorporate bazate pe analiza statistica, imbunatatindu-se astfel
procesul de recunoastere. Informatiile de context joacad un rol semnificativ si sunt utilizate
Tn motorul OCR intr-o maniera similara citirii textului de catre om, cuvintele fiind adesea
prezise doar dupd cateva caractere, tindndu-se cont si de context, adicd de sensul intregii
propozitii. Cu toate acestea, experienta obtinutd nu este impartdsita intre documente
diferite, acesta fiind un dezavantaj temporar. In urmitoarele versiuni ale FR s-ar putea si
apara unele arhitecturi avansate de retele neurale, precum arhitecturi din clasa retelelor
neurale recurente, care vor putea lega experienta (memoria) recunoasterii intre pagini sau

chiar intre documente.

Astfel, din pasii enumerati mai sus, doar pentru primul — cel de preprocesare a imaginii —vom

folosi practic fara modificari softuri existente, pentru realizarea celorlalti pasi sunt necesare

elaboriri care extind capacititile prestabilite ale softului existent. In compartimentul ce urmeazi

vom descrie proprietdtile si functionalitatea modulelor de preprocesare a imaginilor, evidentiind

modul specific de aplicare a acestora in cazul operarii cu texte vechi.

2.2. Preprocesarea imaginilor vechi

In acest compartiment vom descrie particularititile aplicirii a doud instrumente pentru

procesarea imaginilor — cel incorporat in FR si Scan Tailor?®, elucidand specificul aplicirii acestora

la procesarea textelor vechi.

29 https://scantailor.org/
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Este cunoscut faptul, ca calitatea imaginii influenteazd semnificativ acuratetea
recunoasterii optice a caracterelor, astfel preprocesarea imaginilor din documentele supuse
recunoasterii, in special ale celor vechi, in scopul Tmbunatatirii aspectului calitativ al acestora,
devine o etapd iminentd in algoritmul de lucru. De reguld, timpul isi lasda amprenta asupra
documentelor istorice, diminuand calitatea acestora. De asemenea, preprocesarea documentelor
scanate este un pas important in invatarea automata, deoarece la aceastd etapa datele initiale sunt
adaptate pentru a constitui o intrare compatibild intr-o retea neurald. In majoritatea cazurilor,
reteaua neurald, care va procesa imaginile, opereaza cu o dimensiune de intrare fixa, adica nu
poate primi imagini de dimensiuni diferite ca intrare. Astfel, la etapa curentd, documentele
colectate ar trebui redimensionate la parametrii specifici. O alta procedura de baza, care se aplica
documentelor scanate la etapa de preprocesare, este orientarea corectd a acestora, fapt care va
permite afisarea textului intr-un mod usor de citit, de exemplu, din stdnga spre dreapta in limba
romana. Dacd o retea neurald, care recunoaste caracterele din imagine, nu este invatata sa le
recunoasca in toate pozitiile posibile, atunci orientarea textului din document este esentiala.

Astfel, concludem ca este necesar sa efectudm mai multe ajustari ale imaginii, inainte ca
aceasta sa fie supusa recunoasterii. Dupa cum este ilustrat in Figura 2.3, FR dispune de propriul

editor de imagini incorporat. Optiunile de procesare a imaginii sunt afisate in Figura 2.2.

Image preprocessing settings (apply to conversion and OCR)
[~] Split facing pages [ ]petect page edges * [ ]Eix inverted colors on image
[v] Correct page orientation [ ]whiten background = [v] Convert to black and white
[] Deskew images [ ]Reduce ISO noise * [ ]Remove color marks
[]straighten text lines []Remove mation blur =
[«] carrect image resolution [«] correct trapezoid distortions =
l Hide Custom Settings l * for photo images
OK Cancel

Figura 2.2. Setirile de procesare a imaginii in FR 15.

Convertirea documentului Tn alb-negru este posibila din FR ca optiune implicita atunci
cand se configureaza setarile de procesare a imaginii (Image processing settings). Prin urmare,
putem conclude ca FR asigura unele optiuni necesare pentru preprocesarea textelor vechi, insa nu
ofera tot spectrul util, fiind necesara implicarea unor instrumente aditionale. Gama acestora,
inclusiv cu distribuire gratuitd, este destul de ampld. Unul dintre modulele esentiale de

preprocesare a documentelor vechi care lipsesc in FR se refera la ingrosarea caracterelor.
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Asemenea ruginii care mananca fierul, uzura specifica cartilor subtiaza caracterele, de asemenea
unele metode de binarizare a imaginii pot subtia liniile din glife, iar pentru a le ingrosa din nou in
etapa de preprocesare a imaginii folosim un modul special din Scan Tailor, instrument pe care il

descriem in continuare.
Preprocesarea cu Scan Tailor

Vom examina, de asemenea, si o alta solutie locala de preprocesare a imaginilor numita
Scan Tailor. S-a dovedit ca aceasta este destul de potrivita si pentru cazul nostru, luandu-se in
considerare mai multi factori, printre care sunt: viteza de procesare; ordinea implicita de
procesare a documentului, accesibila pentru marea majoritate de utilizatori. Astfel, in cele ce

urmeaza ne vom baza pe aplicarea softului Scan Tailor. Vom examina pasii de procesare a imaginii

Cu acest soft.

TMAGE EDITOR. €] Ext Image Ectar
* % Becommended Preprocessing
2 Deskew

I Straighten Test Lines

E) Photo Comection

' v
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© Brightness & Contrast

T Remove Color Harks

'Show next page afies operaton completes

WaM s
1] = 50z« 4 «

Figura 2.3 Editorul de imagini integrat in FR 12.
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Rotate

Use the mouse whee! o +/- 10 200m. When zcomed, dragging is possible.

Figura 2.4. Document din 1648 cu Evanghelia dupa Luca din Noul Testament incircat in

Scan Tailor pentru preprocesarea imaginii.

Avand un document constituit din mai multe pagini, este necesar sa le procesam separat pe
fiecare din ele. De cele mai multe ori noi utilizim acest instrument pentru a curata imaginea de
artefacte nedorite (pete, neclaritati cu regiuni sterse, zgomot descris printr-o multime de puncte
negre de pe langa caractere etc.), si pentru a indrepta randurile. Daca mai multe pagini se afla
intr-o singura imagine, atunci vom aplica optiunea de separare a paginilor. Tipul de separare este
determinat automat, dar poate fi setat manual si poate fi aplicat tuturor paginilor simultan sau unor
pagini individuale. Linia de despartire poate fi, de asemenea, deplasata automat sau manual, dar
nu poate fi aplicata altor pagini. Este util sa verificim panoul de previzualizare (partea din dreapta
in Figura 2.4) al fiecarei pagini pentru a ne asigura ca separarea pe pagini a fost aplicata corect.
Spre deosebire de alti pasi, ,,lesirea” devine disponibila numai dupa ce toate paginile trec prin
pasul ,,Selectarea continutului”. Acest lucru se datoreaza faptului cd dimensiunea paginilor din
iesire depinde una de cealalta. Prin urmare, este important sd cunoastem dimensiunea finald a
paginilor si asta se poate face numai in pasul de selectare a continutului. La iesire (output) valoarea
implicitd a rezolutiei imaginii este 600 dpi. In aplicatiile noastre vom pistra aceasti rezolutie. In
acelasi timp rezolutia documentului poate fi setatd in FR 12 Tnainte de recunoasterea caracterelor.

Un modul important pe care il utilizam prin intermediul Scan Tailor este binarizarea. Aici,
binarizarea este implementata prin egalizarea iluminarii bazatd pe lucrarea [117], netezirea
Savitzky-Golay®°, binarizarea propriu-zisi bazati pe Metoda lui Otsu si, la final, eliminarea

marginilor intrerupte. Eliminarea marginilor intrerupte se refera la utilizarea unei imagini-sablon

%0 https://en.wikipedia.org/wiki/Savitzky%E2%80%93Golay_filter
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ca referint, pentru a localiza si indeparta marginile intrerupte din imaginea de intrare. In acest
caz, imaginea-sablon ar reprezenta o margine liniara fara intreruperi, iar algoritmul ar cauta-0 pe
aceasta in imaginea de intrare si ar inlocui orice margine intrerupta gasita cu o margine similara
celei din sablon. Experienta noastra indica, ca este oportun sa salvam documentele in format ,,alb-
negru”, deoarece acesta a demonstrat o acuratete mai buna la OCR. Totusi, aplicarea acestei
optiuni cere 0 atentie deosebita, deoarece decolorarea poate duce la pierderea unor elemente de
text. Acest lucru poate fi compensat intr-o anumita masura prin ingrosarea caracterelor (putem
selecta din optiunile de salvare la iesire), dar este important sa experimentam pe cateva pagini
Tnainte de a aplica procedura asupra tuturor paginilor.

Preprocesarea cu Scan Tailor este un proces supervizat, deoarece la selectarea fiecarei
optiuni de preprocesare un specialist trebuie sd seteze parametrii si sd porneasca fiecare proces in
parte. Astfel, imaginile preprocesate sunt salvate intr-o mapa pregatita pentru procesarea ulterioara
cu FR 12. In urmitoarea sectiune vom descrie pasii OCR luandu-se Tn considerare etapa de

preprocesare a imaginii.

2.3.  Crearea limbii utilizatorului si adiugarea dictionarului

Adaugarea alfabetului si crearea limbii utilizatorului (eng. user language) este un proces
de extindere a capacitatilor softului ABBY FineReader, prevazut de autorii acestuia si descris in
ghidul de utilizare® FR 12. Totodati, in cazul alfabetelor vechi, precum cel chirilic romanesc, apar
unele dificultati, depasirea carora necesitd actiuni diferite de cele ordinare. Alfabetul chirilic
romanesc a inregistrat o proprie evolutie. In cele ce urmeazi, ne vom referi la cel cu 47 de
caractere, utilizat in evul mediu. Vom mentiona, ca din acestea caracterele J\ si & nu exista in
sistemul de adaugare a alfabetului in FR12 si nici nu pot fi afisate de fonturile din sistemul acestuia.
Prin urmare, a fost necesar sa le identificam si sa le adaptam din softuri specializate, precum
BabelMap®2. Restul caracterelor pot fi selectate prin fereastra cu alfabetul FR 12 prezentati in
Figura 2.5. Tot din aceasta fereastra poate fi adaugat si dictionarul utilizatorului. Dictionarul de
cuvinte poate fi largit folosind trei metode. Prima metoda presupune transliterarea vocabularelor
existente, din alfabetul modern (latin) in cel chirilic, si adaugarea acestora in dictionarul din FR12.

Aceastd metoda rezolva partial problema, pentru ca multe cuvinte din secolele XVII-XVIII nu se

31 https://help.abbyy.com/assets/en-us/finereader/12/Users_Guide.pdf
32 https://www.babelstone.co.uk/Unicode/babelmap.html
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mai intalnesc in vocabularul modern al limbii roméane si, vice-versa, multe cuvinte din vocabularul
modern ar fi de prisos intr-un sistem care recunoaste documente tiparite in sec. XVIL

Cea de-a doua metoda presupune crearea dictionarului din textul documentului care a fost
deja recunoscut. Prin urmare, toate cuvintele din textul obtinut dupa OCR, se corecteaza manual
si se adauga la ,,dictionarul utilizatorului” prezentat in Figura 2.6.

Cea de-a treia metoda de adaugare a cuvintelor in dictionarul utilizatorului se bazeaza, de
asemenea, pe faptul cd unele portiuni ale documentului au fost recunoscute. Din fereastra cu textul
recunoscut (Figura 2.7), cand are loc procesul de verificare ortografica, exista posibilitatea de
includere a cuvantului subliniat cu linie rosie, in dictionar.

Language Properties @

Language name:  Cyrilic Burnbu EXtended

Source language: |F'.ussian (Old Spelling) - |
Alphabet: sb B 1Tt A T xEE 3 25 eV uloy e E]
Dictionary

MNane

Built-in dictionary

@) User dictionary Edit...

Regular expression

Advanced... | QK | | Cancel |

Figura 2.5. Fereastra de adiugare a alfabetului si creare a limbii utilizatorului in FR 12.
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Dicticnary for the "Cyrilic Bumnbu ExXtended” language @

| Add

{eBEnEHD - Delete
I L
Daawm

fmman

Dk

{MKEHA

{MKEHAOE

Dk

{MKEHA

{1ne

{ice

fur-nx

Import...

1

-

Ward combinations are ignored when checking recognized texts.

Close

Figura 2.6. Fereastra de adaugare a dictionarului de cuvinte in FR 12.
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Figura 2.7. Fereastra FR 15 cu textul recunoscut pe centru. Aici, daca facem click dreapta
pe cuvantul subliniat cu rosu, printre optiuni apare ,,Add to Dictionary” ceea ce inseamna

ca putem adauga cuvantul subliniat in dictionarul utilizatorului.

2.4.  Descrierea procesului de instruire cu FR12, crearea sabloanelor
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Un sablon este o multime de perechi formata din caracterul tiparit si caracterul digital, care

este utilizat de calculator. Sabloanele pot fi create pe parcursul instruirii.

'Pattern Training @

Active pattern: secl17_optimal_res

If the frame endoses a part of a character or parts of adjacent - -
characters, move its borders using the mouse or buttons: == =

Enter the character endosed by the frame: E B

Effects
[T Bald [7] superscript
[ 1talic [ subseript

ack I Skip I [ Close I

Figura 2.8. Fereastra FR de invitare a sabloanelor.

Procesul de instruire a FR12 cu documente romanesti tiparite in secolul XVII se poate
realiza in modul urmator: se recunosc doud sau mai multe pagini ale documentului prin procedura
de instruire supervizata prezentata in Figura 2.8, si, ulterior se creeaza un sablon. Acest sablon este

folosit Tn continuare drept sursa de informatie aditionald, pentru a ajuta la recunoasterea textului

ramas.
User Patter R~
Caracterul imagine—____ . '
L :
A A & B
//;y.*\ A B B .
// -
Caracterul digital — B 5 . B
b b E b
e v b r~
() owei
[_ox Cancel

Figura 2.9. Fereastra din FR 12 cu perechi formate din ,,caracterul imagine” (caracterul
din documentul original preprocesat) si ,,caracterul digital” (caracterul UNICODE). Aceste

perechi formeaza un sablon - sablonul utilizatorului.
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Uneori, doud sau mai multe caractere pot fi unite intre ele, recunoasterea fiecarui caracter
in parte devenind practic imposibila. In acest caz ele vor fi recunoscute impreun intr-o singura
casuta de delimitare, Tn calitate de un caracter compus, numit ligatura. In documentele roménesti
din secolul XVII avem parte de un tip mai deosebit de ligaturi, si anume ,,ligaturi verticale” — set
de caractere care nu se unesc explicit si stau una deasupra alteia (vezi Figura 2.10). Exemple de

astfel de combinatii se intdlnesc foarte des in documentele studiate.

[ User Pattern @

-~

=) = = B

= A o
! T 3

BH BM

T oAz

" o H
1 1 [

BH BH

G
L

[ Images ]| Detail= | Properties Delete

Figura 2.10. Seturi de ligaturi.
2.5. Modele OCR aplicate pe texte tiparite in secolul XV1I

Prin tipariturile din secolul XVII s-a amplificat si actiunea de introducere a limbii romane
in Biserica, adica inlocuirea limbii slavone ca limba liturgica cu limba romana, o realizare deosebit
de important, finalizata ireversibil la inceputul sec. XVIIL In pofida faptului ca limba romana
face parte din grupul celor bazate pe limba latina, grafia in care se tipareau textele era cea chirilica
(slavond). Luind in considerare cd majoritatea tiparelor se aflau in locasuri sfinte (biserici,
manastiri etc), majoritatea documentelor si cartilor tiparite, de asemenea, aveau teme religioase.

Sursa principala de documente romanesti digitizate din secolul XVII este Biblioteca
Digitala a Romaniei. Arhiva acestei biblioteci include circa 490 de carti vechi roméanesti scanate,
dintre care 80 de carti sunt din secolul XVII.

Studiul de caz al recunoasterii optice a cartilor din secolul XVII, descris in teza, a fost facut

pe cartea “Noul Testament” tiparitd in anul 1648, la Balgrad (Alba-Iulia) cu tipar negru si rosu, cu
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34 de randuri Incadrate pe pagina. Prima coperta este ornamentata cu un chenar cu motive vegetale,
realizat prin presare. In centru este reprezentati scena Ristignirii.

Noul Testament contine 682 de pagini, iar primele aprox. 270 de pagini alcatuiesc cele 4
evanghelii:

e Evanghelia dupa Matei;
e Evanghelia dupa Marcu;
e Evanghelia dupa Luca;
e Evanghelia dupa loan;

Recunoasterea optica a caracterelor fost aplicatd pe evangheliile dupa Matei, Marcu, Luca
si loan care, impreuna, constituie 267 de pagini. Dupa preprocesarea cu Scan Tailor, a fost rulata
preprocesarea implicitd din FR 12. Un aspect comun al cartilor tiparite in secolul XVII este scrierea
anumitor litere deasupra altei litere exemplificate Tn Figura 2.11. Acest lucru se poate datora
faptului ca in procesul de tiparire se omiteau unele litere, iar apoi acestea erau scrise deasupra
literei precedente. Cele mai frecvente consoane omise sunt: ¢, o, w, H, m, 1, K, p, X, U, 4, iar

vocale: a, u, .

| T ere e T
s

1905 1 pe ANTR KAAE 6K ATOANCK AAYApA Aph .

Figura 2.11. Reprezentarea ligaturilor verticale din document (evidentiate prin

Tncercuire).

De asemenea, sunt folosite abrevieri care folosesc tilde sau alte semne diacritice (Figura

2.12), la fel cum sunt scrise si cifrele (Figura 2.13). Abrevieri se foloseau indeosebi pentru numele
proprii, precum Isus (IC), Dumnezeu (AmHedsY). Luandu-se Tn considerare acest aspect, noi vom
mari rezolutia considerabil (peste 1200 DPI) astfel incat sd avem tot cadrul unui caracter in

procesul de instruire.

Femingg i_é: {l‘ { Mépa,

Figura 2.12. Reprezentarea abrevierii /C (Isus) din document.
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Figura 2.13. Reprezentarea cifrei 24.

In procesul de instruire a sabloanelor, cifrele reprezentate prin litere cu tilde deasupra

acestora n textul original, au fost Tnlocuite cu cifre arabe (vezi Figura 2.14).

[ User Pattern @

- - )
re o CI re
13

13 13 13.

ol = =n it
Al Al At &
14 14 14 14

g -t " - i

[ Images ]| Dietails | Properties Delete

| ok || Ccancel

Figura 2.14. Sablon pentru recunoasterea cifrelor din Noul Testament

tiparit in 1648 la Balgrad.

O alta caracteristica a cartilor si documentelor din secolul XVII este faptul cd multe cuvinte
sunt tiparite Tmpreund. Din aceste cuvinte compuse, majoritatea sunt combinatii din
prepozitii/articole unite cu alte parti de vorbire. In Figura 2.15 este aratat un exemplu de cuvant
compus (ardounre echivalent in prezent, cu expresia al doilea). Acest lucru complica etapa de
extindere a dictionarului care serveste drept suport la recunoasterea optica. In acest sens, ar fi bine
ca toate aceste cuvinte sa fie despartite. Pentru a automatiza acest proces a fost creat un mic
program care desparte aceste cuvinte. La baza acestui program std un vocabular de cuvinte creat
manual din documentele deja recunoscute.

Tn momentul de fatd dictionarul de cuvinte utilizat la recunoasterea optica a caracterelor

pentru textele din secolul XVII contine mai mult de 7500 de cuvinte.

Atrw s 9T WH AALONAL, WH AATiHAL, NTRT AADANTIASS

Figura 2.15. Exemple de cuvinte scrise impreuna (incercuite).
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Tinand cont de faptul ca in secolul XVII pentru tipar erau utilizate 47 de caractere ale
alfabetului chirilic roméanesc, la etapa de instruire avem nevoie de o tastatura care va contine toate
aceste caractere. Ca urmare a fost elaborata o tastatura virtuala (vezi Figura 2.16) pentru sistemele
de operare Windows 7, 8, 10 utilizand instrumentul Microsoft Keyboard Layout Creator

integrand toate aceste caractere.

E2 On-Screen Keyboard

OB O O 0 0 0 0 0l
- O G Gl G 0 8

Figura 2.16. Tastatura virtuala cu alfabetul chirilic roménesc.

In acest subcapitol au fost descrise unele proprietiti caracteristice recunoasterii
documentelor din secolul XVII. In urmitorul subcapitol vom descrie procesul si rezultatele

evaludrii OCR pentru documente chirilice romanesti din secolul XVII.

2.6. Evaluarea OCR a documentelor din secolul XVII

La evaluarea OCR a documentelor din secolul X VII tiparite cu caractere chirilice romanesti
vom folosi ABBY'Y FineReader PDF 15 OCR Editor (in continuare FR 15).

Tn acest scop a fost pregitit setul de date cu pagini din Noul Testament (1648). Pentru setul
de antrenare au fost selectate 10 pagini. Pentru setul de testare au fost selectate 5 pagini care includ
aproximativ 7090 caractere si circa 1280 cuvinte. O singura pagina din setul de pagini de testare
contine in medie 1400 de caractere si 260 de cuvinte. Aceste pagini deja au fost recunoscute,
verificate si corectate manual intr-un proces anterior de antrenare, care nu a fost supus unei
evaludri cu masurarea Strictd a acuratetei. De asemenea, la unele experimente am folosit un
dictionar format din 4582 de cuvinte extrase anterior din pagini recunoscute din secolele XVII-
XVIII. Cuvintele din dictionar au fost verificate si corectate inainte de a fi adaugate In FR 15.

La aceasta evaluare criteriile luate Tn considerare au fost acuratetea OCR atat la nivel de
caracter, cit si la nivel de cuvant. Rezultatele evaludrii la un anumit numar de pagini de
testare/antrenare vor fi rezumate pentru a obtine o acuratete OCR generala. Acuratetea generalda

(AG) pentru un anumit experiment va fi calculata dupa formula descrisa in lucrarea [118]:

33 https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=102134
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My L

AG =G

(2.1),

unde n este numarul de pagini de testare din fiecare experiment in parte, c¢; - numarul de caractere
sau cuvinte recunoscute corect dintr-o pagina arbitrara, iar t; este numarul total de
caractere/cuvinte din setul de testare folosit in experimente.

Rezultatele evaludrii OCR sunt prezentate in Tabelul 2.1. Fiecare rand din tabel reprezinta
un experiment efectuat pe un anumit set de date de instruire si testare formate dintr-un numar
definit de pagini. Tabelul este compus din urmatoarele coloane:

e Experiment - care include numarul de pagini folosite la instruire si numarul de pagini
folosite la testare;

e Acuratetea OCR la nivel de caracter cu utilizarea dictionarului de cuvinte;

e Acuratetea OCR la nivel de cuvant cu utilizarea dictionarului de cuvinte;

e Acuratetea OCR la nivel de caracter fara dictionar;

e Acuratetea OCR la nivel de cuvant fara dictionar.

Vom mentiona faptul ca evaluarea acuratetei este efectuata prin doua metode. Prima
metoda este manuala si implica numararea caracterelor/cuvintelor gresite dintr-0 singura pagina
din setul de testare de catre persoana. Cea de-a doua metoda compara automat diferentele dintre
documentul verificat apriori si documentul recunoscut de catre modelul nou antrenat.

n continuare vom antrena iterativ un model cu 1, 2, 5, 7 pagini. De asemenea, la fiecare
etapa vom testa modelul antrenat Tmpreuna cu dictionarul de cuvinte, dar vom face experimente si
fara implicarea dictionarului Tn procesul de recunoastere.

Primul experiment. Am antrenat modelul FR 15 cu o pagina din setul de antrenare. Din
aceasta pagina au fost extrase 662 de glife in procesul de antrenare utilizand interfata GUI oferita
de FR 15. Cele mai frecvente caractere sunt: 'u' si 'a’ care s-au intalnit de 51 si 48 de ori respectiv,
iar numarul minim de glife 1l reprezinta caracterul 'e' care s-a Tntalnit doar o singura data in setul
de antrenare. La aceasta iteratie am evaluat modelul OCR, cu si fara dictionar de cuvinte. Cu
dictionar, am numarat 132 de caractere gresite din totalul de 1460 de caractere, iar din 256 de
cuvinte 1n total, 69 au cel putin un caracter gresit. Fara dictionarul de cuvinte, am constatat prezenta
a 171 de caractere gresite si a 108 cuvinte care au cel putin un caracter gresit.

Al doilea experiment. Am antrenat modelul FR 15 cu 2 pagini din setul de antrenare. Din
aceste pagini au fost extrase 1275 de glife. Glifa 'a’ apare de 95 de ori Tn acest set de antrenare, iar
in medie sunt peste 30 de glife per caracter. La recunoasterea cu dictionar a unei pagini din setul

de testare, am numarat 99 de caractere gresite din 1460 de caractere, iar 56 de cuvinte au cel putin
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un caracter gresit. Fara dictionarul de cuvinte, au fost evidentiate 134 de caractere gresite si,
respectiv, 76 de cuvinte gresite din 256 in total.

Al treilea experiment. Am antrenat, n continuare, modelul OCR cu 5 pagini din setul de
antrenare continand peste 2500 de glife. La recunoasterea cu dictionar, din 1460 de caractere
testate 73 au fost recunoscute gresit, iar din 256 de cuvinte evaluate, 50 s-au dovedit a fi gresite.
Fara dictionar, S-a constatat prezenta a 86 de caractere identificate gresit, precum si a 69 de cuvinte
cu erori. Majoritatea erorilor inregistrate in acest experiment sunt cauzate de ligaturi, mai exact,
44 din 56 de ligaturi fiind eronate.

Al patrulea experiment. Modelul OCR a fost antrenat cu 7 pagini din setul de antrenare.
Numarul de glife din set este peste 3600. Cu dictionar, 59 de caractere din 1460 au fost recunoscute
gresit, iar 52 de cuvinte din 256 au cel putin un caracter gresit. In comparatie cu experimentul
numadrul 3, acuratetea la nivel de caractere dobandita in acest experiment a continuat sa creasca cu
aproximativ 1%, insa acuratetea la nivel de cuvinte a ramas la acelasi nivel, ba chiar avem cu 2

cuvinte gresite mai mult ca in experimentul anterior, in cazul utilizarii dictionarului.

Tabelul 2.1. Acuratetea OCR la recunoasterea documentelor din secolul XVII.

Experimente Cu dictionar Fara dictionar
Nr. Antrenare Testare Acn Acuy Acn Acuv
1 1 pagina (662 glife); 1 pagina; 0.91 0.73 0.88 0.57
2 2 pagini (1275 glife); 1 pagina; 0.93 0.78 0.90 0.70
3 5 pagini (2540 glife); 1 pagina; 0.95 0.80 0.94 0.73
4 7 pagini (3668 glife); 1 pagina; 0.96 0.796 0.95 0.75

Modul de antrenare si evaluare a modelului OCR utilizind FR 15 la recunoasterea
caracterelor chirilice romanesti din secolul XVII, prezentat mai sus, ne permite sa concludem, ca
respectivul sistem software contine componentele majore necesare pentru instruire, fiind posibil
de a-1 aplica si pentru cazul tipariturilor vechi romanesti (in cazul nostru — din sec. XVII), care nu
erau prevazute in setul initial. O abordare bazatd pe astfel de instrumente dotate cu o interfata
grafica cu utilizatorul permite, de asemenea, si utilizatorilor neavansati sa instruiascd motoare
OCR si sa participe in proiecte de digitizare.

Abordarea instruirii a fost evaluata utilizdnd mai multe pagini de antrenare si testare intr-
un proces iterativ, de la o pagina de antrenare pana la 7 pagini. Pe parcursul cresterii numarului

datelor de antrenare, s-au observat imbunatatiri semnificative ale acuratetei modelului. Exemple
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de recunoastere, transliterare si aliniere ale unui document din secolul XVII sunt prezentate in
Figurile 2.17-2.20.

‘il\ S S
Mol it O
/ A N a gy N - R
WS | AT RAIAI> G)4 MAITA MATAAHNA,WH MAJTA a¥H 12160, K
a =~ = ) /™ 4y T v
AN fwete m¥m R MEM Grioprac a¥k Zesipine ko,
/] <

AT ;3 fﬁg& @n'\n,: ﬁ,gm' X BEHH ofﬁltﬁ'fté goraT ‘,l,!,ft é’fftMA“,o,Ldy
:3‘ E’ 5. . eu‘p‘u)m GpA riilmm\lwm(fu, lcap’efa ""1 opmmc’dn 15:;
@ &cin MK [ ANOTA CR AngonTE KTTHR OHALT 5 A61ep¥ 'r_"!nYA A¥H ic.
nal Ardh nﬂ/’«éq: noerﬁ e pt rp¥n¥as, wi n’,,:n,a,ﬂﬂni
[winds, WH ABTAH AYTWAYH KEPATE.
Figura 2.17. Fragment din Noul Testament tipirit in anul 1648 1a Balgrad.
Byraie,
56 ,l'rff KAgEAE, ﬁfa Mdfil MArMAHHA, LLIH Mdfid A IAKOM, LLH ¥ Twie
ﬂmmn&u&qmq&gﬁm. kou, 1, ¥
w 54 lﬂ&fm GitHA  ACAIR BeHH OYH WM EOTAT Jf J APHMALEA, KAGEAEH ﬁfa
Sk 138, HY mene iwmqﬂ., Kage ©pa wm Oy EHHK S 6.
BB s8 Aem ANpONTE KETPR MHART, Af ‘if‘ly 'I'fgﬂgzi 3 16
59 Fr¥em nnaer nofgmu iz xk 'rfgngu., LLH Agm 'l‘fgﬂgzi iwm{a., LLIHA
ABZAH A LiWALES Kgfﬂ'b.

Figura 2.18. Documentul din figura 2.17 dupa etapa de OCR.
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Evanghelie,

56 Intre carele, Era maria magdalina, st maria lui 1acop, st alut Tosie
muma, $i muma feciorilor lui zevedeiu. cot, 1, ceasu
mr 1542. 57 lard fiind in desara veni un om bogat de in arimafea, carelei Era
luc 23 8. e " o ab reanie Ting Tioc
ion 19 38 numele Josif, care Era i ucenic lui lisus.
58 Acesta sd apropie catrd pilat, de ceru trupul lui Tisus.
59 Atunci pilat porunci sai dea trupul, si luind trupul Tosif, sil invali
in giolgiu curat.

Figura 2.19. Textul din Figura 2.6.2 dupi etapa de transliterare.

56. Intre care erau Maria Magdalena si Maria, mama lui lacob si a
lui losif, si mama fiilor lui Zevedeu.

57. lar in amurgul zilei a venit un om bogat din Arimateea, cu
numele losif, care era si el ucenic al lui lisus.

58. Acesta, ducandu-se la Pilat, a cerut trupul lui lisus. Atunci Pilat
a poruncit sa i se dea.

59. Si losif, luand trupul, 1-a infasurat in giulgiu curat.

Figura 2.20. Fragment din Evanghelia dupi Matei, varianta actuala aliniata la

textul din Figura 2.19.

2.7. Clasificarea fonturilor din secolul XVII

Tiparnitele din secolul XVII foloseau mai multe fonturi sau mai bine zis, mai multe seturi
de caractere distincte la tiparirea documentelor, dar dintre acestea, deocamdata, se disting doua
fonturi total diferite, atat dupa stilul scrierii/tipariturii cat si dupa utilizarea caracterelor [29, 30].

Problema identificarii fontului intr-un document tiparit in secolul XVII poate fi formulata
in felul urmator: Se da un document X tiparit in secolul XVII cu caractere chirilice romanesti si
un set N de modele OCR antrenate pe documente din aceasta perioada. Sa se aleaga cel mai
potrivit model M din setul N pentru recunoasterea documentului X [30].

O solutie ar fi s@ recunoastem o mostra (o pagina/un fragment de pagind) din documentul
X cu toate sabloanele antrenate in FR 12 pe documente din sec. XVII si in baza rezultatelor obtinute

sa alegem sablonul care oferd acuratetea cea mai mare. Aceasta solutie este usor de implementat,
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dar complexitatea de timp este prea mare, intrucat trebuie sa incarcam pe rand fiecare model M in
parte. Timpul de incarcare a unui model plus recunoasterea mostrei poate depasi 2 minute in
dependenta de marimea paginii. Pentru 5 modele OCR diferite, vom fi nevoiti sd asteptam
aproximativ 10 minute ca sa gasim cel mai potrivit model M.

Dat fiind faptul, ca numarul primelor tipografii nu era prea mare, am putea aborda o alta
solutie directa, unde toate modelele OCR sunt clasificate dupa Tipografii si in care utilizatorul

poate alege tipografia. Aceasta solutie a fost implementata si descrisa Tn urmatoarea sectiune.

Program de selectare a modelului OCR potrivit in functie de tipografie

Tn acest program [29], utilizatorul poate si aleaga secolul, iar din urmitoarele optiuni ar
putea alege una dintre regiunile unde se folosea grafia chirilica roméneasca, si anume: lasi,
Bucuresti, Targoviste, Balgrad (Alba Iulia), Uniev (Cernduti), Sas Sebes, Snagov, Buzdu. \Vom
continua cu selectarea tiparnitei din una din aceste regiuni. Asadar pentru Jasi sunt urmatoarele
tiparnite:

1. Tipariul cel Domnesc;
2. Casa Sfintei Mitropolii;
3. Tiparnita Tarai;
La Bucuresti erau urmatoarele tipografii:
1. Scaunul Mitropolii Bucurestilor,
2. Tipografia Domneasca;
Balgradul avea urmatoarele tiparnite:
1. Tipografia Domneasca;
2. Mitropolia Balgradului.
Celelalte regiuni aveau cate o singura tiparnita, respectiv vom prezenta denumirile acestora
in original:
e Targoviste — Sfanta Mitropolie a Targovistii;
e Uniev — Sfinta Mandastire Uniev,
e Sas Sebes — Tipograf[ia] Noao;
e Snagov - Tipografiia Domneasca in Sfanta Mandastire in Snagov;
® Buzau - Tipografiia Domneasca, la Episcupiia dela Buzau;

Documentele si cartile care au fost tiparite in aceste tipografii vor putea fi recunoscute

folosind cel mai potrivit sablon. Fereastra principala din FR 12 se va deschide cu sablonul setat,

iar mai departe va avea loc procesul de recunoastere optica a caracterelor.
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Tn continuare, Tn figura 2.21 este prezentati interfata grafica a aplicatiei de selectare a celui
mai potrivit sablon de recunoastere. Aplicatia ,,Model Selector” este scrisa in intregime 1n Java si

lucreaza cu orice versiune FR instalata.

SELECT MODEL:

[ SELECT A MODEL ~ ] SETTINGS RUN TRAINED FINEREADER

seCxvii » B b

= R 3
A Scaunul Mitropolit Bucurestilor

SECXX | Balgrad (Alba Iulia) » Fipctraha Domnkmect

Targoviste
Uniev (Cernauti)
Sas Sebes
Snagov

Buzau

Figura 2.21. Fereastra principala a aplicatiei Model Selector.

Cea de-a treia solutie ar fi sa invatam o retea neurala sa clasifice o mostra din documentul
X avand la baza mostre din mai multe documente romanesti tiparite in anii 1640-1700, la diferite
tipografii. Vom utiliza o retea neurala, care va folosi la invatare un set de date format din perechi

de forma <caracter din imagine, clasa>. In continuare vom descrie implementarea acestei solutii.

Text religios, 1648
Tipar: Cetatea Belgradului, Ardeal

3um.fﬂmn
’

» -~ 7 re A
‘lf&’n eH r{n:wr' ‘#,“";'Y“ M,B“fl u“tu: :vrmrntf n‘uz :4!4{:‘: . Nwna e 3r A'“ﬂ,‘
GAMIBHAG): ASHOBAE dSITIINAL Amp B MTfR) M. nenmyS aprk skma ngrER¥yAma o Tprk sasTorae
MAPUHHHAS BIUMHNTEAWY CAAF ST sranaind geedameoga naamgn o adegnd ,

Horik funtue dmeat mAes,un &Xnﬁs deeme i:n/ﬁ}o?.
L6 Ao g Krdprdhn, wh een KiAMS g Gy
ASTYTTOMRAC ASTYATOpK. 3ty

1A wiafpya Guicox w{(h « (Rgnecutas i nxnms)
Liaxcin¥as nommenayss nosmAHRKYA oAy Ramfie
mprs nond gre¥ma momANNRY AYR SAw pura e

T m

3 3

Figura 2.22. Texte tiparite in secolul XVII in alfabet chirilic roman la doua tipografii diferite,

fiecare cu fonturi distincte [30].
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Tn Figura 2.22, putem observa doui pagini din doui carti din secolul XVII care au fost
tiparite cu doud fonturi diferite - cu doua seturi de caractere diferite. Se poate observa ca cele doud
texte au stilurile diferite si pe 1anga aceasta sunt utilizate caractere cu forme foarte distincte. Daca
vom alege un sablon care a fost instruit pe primul text si il vom aplica pe cel de-al doilea text afisat
in figura 2.22, atunci vom obtine un rezultat cu 0 rati mare de erori. In acest caz, cea mai potriviti
solutie ar fi crearea unui nou sablon instruit pe cel de-al doilea text. in cele ce urmeazi vom descrie
modul de solutionare a acestei probleme prin crearea unei retele neurale, antrenate sa efectueze
clasificare a doua fonturi distincte, folosite in secolul XVII la tiparirea documentelor in limba

romana.

Clasificarea fonturilor utilizind retele neurale

In cele ce urmeazi vom descrie solutionarea problemei de clasificare a caracterelor din
secolul XVII. Putem constata din start existenta mai multor instrumente gratuite utile, care pot
contribui la dezvoltarea modulului respectiv. Si, desigur, unul din aspectele principale specific
oricarei aplicatii bazate pe retele neurale, il constituie crearea setului de date pentru antrenarea

algoritmilor de Tnvatare automata.

Crearea setului de date
Setul de date va fi creat din 10 carti scanate, selectate din Biblioteca Digitala a Romaniei®*,
acestea fiind urmatoarele:
1. ,.Noulu Testamentu sau Inpacarea” tiparit in 1648 in Cetatea Balgradului.
2. ,Liturghie si rugaciuni” tiparita in 1683 in Casa Sfintei Mitropolii de la lasi de
mitropolitul Dosoftei.
3. ,,Parimiile preste an” tiparitd in 1683 in Tiparnifa Tardi de la lasi.
4. ,Psaltirea a prorocului si inparatului D[a]v[i]di Cu m[o]l[i]tve la toate Cathizmele
Si cu pashalii de 50 de ani. Dupa oranduiala greceasca. Si la savarsiti exapsalmu”
tiparita in 1694 la Tipografia Domneasca in Sfanta Mitropolie din Bucuresti.
5. ,,Carte sau lumina cu dreapte dovediri din dogmele Besearicii Rasaritului, asupra
dejghinarii Papistasilort” tiparita in 1699 in Tipografia Domneasca in Sfanta

Manastire in Snagov.

3 http://digitool.bibnat.ro/ (Carte romaneasca veche si bibliofild/Sec. X VII)
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6. ,,Pravoslavnica marturisire a sabornicestii, si apostolestii Besearecii Rasaritului
Dupre Greceasca” tiparita in 1691 In tipografia Domneascd, la Episcupiia de la
Buzau de Petru Movila, mitropolit al Kievului.

7. ,,Septembrie-Decembrie Vol. 1” tiparita in 1682 in Tipografia Sfintei Mitropolii
de la Jasi.

8. ,.Mineiuld. Luna lui Dechemvrie” tiparita in 1698 in Sfanta Episcopie de la Buzau.

9. ,,Apostolul cu Dumnezau Svantul Carea intru acesta chip tocmita depre oranduiala
grecescului Apostol” tiparita in 1683 in Scaunul Mitropolii Bucurestilor.

10. ,,Sfanta si Dumnezeiasca Evanghelie” tiparitd in 1697 in Sfanta Manastire in
Sneagovii din Snagov.

In cele zece carti selectate s-au observat doua seturi de caractere distincte, folosite la
tiparire, pe care le vom numi fonturile A si B. Astfel, cartile utilizate pentru formarea setului de
date au fost impartite in doud grupuri: cartile cu nr. 1, 8, 9, 10 grupate Tn setul cu fontul A si cartile
cunr. 2,3,4,5, 6,7 grupate in setul B (cel de-al doilea font). La formarea setului de date s-a

operat Tn total cu 22 de pagini, inclusiv 13 pagini extrase pentru setul A si 9 pagini — pentru setul

pentru B. Tn figura 2.23a si 2.23b sunt redate dous colaje alcituite din unele pagini selectate.
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Figura 2.23a. Colaj din cartile cu nr. 1, 8, 9, 10 cu setul de caractere A.
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Figura 2.23b. Colaj din cartile cu nr. 2, 3, 4, 7 cu setul de caractere B.

Pentru solutionarea problemei de clasificare a fonturilor este necesar sa executam
urmatoarele actiuni:

1. Segmentarea si decuparea blocurilor cu text din paginile selectate.

2. Detectarea caracterelor individuale din blocurile cu text.

3. Crearea setului de date de antrenare si testare din caracterele detectate in pasul nr. 2
prin clusterizarea/gruparea caracterelor extrase.

4. Antrenarea unei retele neurale multistrat (RNM) pentru a clasifica caracterele si
evaluarea acesteia.

5. Utilizarea algoritmului instruit (modelului) pentru a clasifica caracterele dintr-o
imagine noua.

In cele ce urmeazi vom descrie Tn detalii modalitatea de executare a sarcinilor enumerate

mai sus.

Segmentarea si decuparea blocurilor cu text
Din paginile pregatite pentru setul de date vom segmenta si decupa fragmente de text

utilizand Detectron23 — o platformi pentru detectarea obiectelor, segmentarea si realizarea altor

% https://ai.facebook.com/tools/detectron2/
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sarcini de recunoastere vizuald, dezvoltata de Facebook, precum si modelul de segmentare a
documentelor pe baza setului de date PrimaLayout ¢ cu configurarea mask_rcnn_R_50_FPN_3X
implementate Tn pachetul LayouParser®’.

Tn modelul cu setul de date PrimalLayout portiunile de text sunt etichetate cu eticheta
,»TextRegion” (regiune/bloc cu text) care are ID-ul 1. Pe baza acestui ID vom selecta blocurile cu
text.

Luénd n considerare complexitatea machetei in documentele din secolul XVII si anume:
titlul, versetele din rand nou, cifrele scrise cu litere chirilice, notele de la inceputul capitolelor,
etc. vom segmenta si tdia mai mult de un bloc cu text dintr-o singura pagina. Din acest motiv s-ar
putea ca doud blocuri de text sa contina aceleasi caractere, iar setul nostru de date sa contina drept
urmare exemple de antrenare si testare similare. Acest lucru nu prezintad o problemd la etapa
initiala, optimizarea setului de date fiind posibil de realizat mai tarziu, in pasul 3, la crearea setului
de date de antrenare si testare.

La aplicarea instrumentarului de segmentare asupra paginilor selectate vom obtine portiuni
cu blocuri de text care ne vor ajuta la decuparea fragmentelor necesare. Un exemplu de segmentare
este afisat in Figura 2.24. Din aceasta imagine putem observa ca s-au conturat doua dreptunghiuri
care se intersecteaza delimitdnd doud blocuri cu text, pe cand pagina/imaginea este de fapt
constituita dintr-un singur bloc. Dar, dupa cum am mentionat mai sus, la etapa initiald repetarea

acelorasi caractere provenite din diferite blocuri de text nu este un impediment.

% https://www.primaresearch.org/dataset/
37 https://github.com/Layout-Parser/layout-parser/blob/master/docs/notes/modelzoo.md
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Figura 2.24. O pagina din cartea nr. 2 care a fost segmentata cu PrimaLayout.
Dupa segmentare, blocurile de text urmeaza a fi decupate si plasate intr-o lista de fragmente

cu blocuri de text. Tn medie, s-au obtinut cate patru fragmente-imagini cu blocuri de text pentru

fiecare din cele 22 de pagini.
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La urmatorul pas din aceste fragmente vom identifica si extrage prin decupare caracterele.
Caracterele sunt literele, semnele de punctuatie, accente, unele linii din conturul tabelelor, pixeli

ale petelor sau deteriorarilor de pagini.

Detectarea caracterelor individuale din blocurile cu text

Asadar, urmatoarea sarcina este de a gasi o modalitate pentru a extrage caractere din
fragmentele cu blocuri de text. In pasul urmitor (pasul 3) putem crea apoi un set de date din literele
extrase si, in cele din urma, sa antrendm un clasificator pe acest set de date.

Intrarile in sistemul nostru sunt pagini din documente tiparite in secolul XVII. Aceste
intrari pot fi imagini provenite din diferite surse (camera smartphone sau foto, scaner etc.), avand
rezolutii diferite. Scopul pe care il urmarim este ca fiecare imagine, independent de sursa sa, sa fie
procesata astfel, ca algoritmul folosit la detectarea caracterelor sa poata gasi cat mai multe litere.
Vom retine, ca stocarea imaginilor de catre camerele digitale se efectueaza in trei canale separate:
rosu, verde si albastru (RGB). In cazul nostru aceste trei canale contin informatii redundante,
deoarece literele pot fi identificate in fiecare dintre aceste trei canale separat. Prin urmare, vom
converti mai ntai toate imaginile in alb-negru, astfel ca in loc de trei canale, sa operdam cu unul
singur, ceea ce ar trebui sa sporeasca viteza de invatare. Ca urmare, imaginea procesata va consta
doar din pixeli alb-negru. Putem apoi sa optimizam in continuare imaginea pentru detectarea
literelor. Astfel, aditional la softul existent, a fost elaboratd o functie Python care face conversia
imaginilor din RGB 1n alb-negru cu ajutorul bibliotecii OpenCV.

Pentru detectarea caracterelor vom utiliza metoda findContours() din biblioteca openCV.
Putem apoi sa mapam casetele (dreptunghiurile) de delimitare ale contururilor gasite de aceasta
functie Tnapoi pe imaginea RGB originald pentru a vedea ce a fost detectat de fapt. Rezultatul

acestei etape de procesare este exemplificat in Figura 2.25.
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Figura 2.25. Identificarea contururilor caracterelor intr-un fragment cu bloc de text.

Caracterele identificate au fost decupate si salvate in doua dosare, pentru fiecare font in
parte. Din 10 pagini din setul A am obtinut 17155 de caractere, iar din 9 pagini ale setului B au
fost salvate 8799 de caractere. Diferenta dintre numarul de caractere extrase pentru setul A si B se
explica prin dimensiunile caracterelor folosite in cele doud fonturi distincte, prin numarul de
caractere in pagina, dar si prin numarul de fragmente de blocuri de text decupate. Dintre caracterele
extrase, unele ar putea fi elemente de zgomot din imagine - pete, accente fara caracterul de baza
(litera), tilde. La pasul urmator vom elimina caracterele inutile si pastra doar literele utilizand

modelul de clusterizare K-Means®® si Principal Component Analysis®® (PCA).

Gruparea caracterelor pentru crearea setului de date de antrenare si testare

Urmatoarea sarcind, ce trebuie realizata, consta in eliminarea imaginilor care nu contin
litere si gruparea prin clusterizare a tuturor imaginilor ramase (aceasta inseamna ca toate literele
din colectia ,,A” intra intr-un dosar, toate literele ,,B” —n alt dosar). Pentru a obtine un set de date
calitativ vom imbina procesarea manuald cu cea automatizata prin gruparea datelor cu PCA si K-
Means.

Metodele PCA si K-Means se preocupa de sarcini diferite. PCA este utilizat pentru
reducerea dimensionalitatii sau selectarea caracteristicilor atunci cand spatiul acestora contine prea

multe caracteristici irelevante sau redundante. Scopul este de a gasi dimensiunea intrinseca a

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/ sklearn.cluster. KMeans.html
39 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
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datelor. Pe de alta parte, K-Means este un algoritm de grupare care returneaza gruparea naturald a
vectorilor caracterelor, pe baza aseméanarii lor.

Tnainte de a incepe clusterizarea, trebuie si ne asigurim ci toate imaginile au aceeasi
dimensiune. Dupa cum putem vedea din figura 2.7.1.4, caracterele au fost salvate cu dimensiuni
diferite. Fiecare imagine are dimensiunea casetei sale de delimitare, care variaza pe o scara larga.
Deci, in primul pas vom redimensiona toate imaginile la dimensiunea de 50x50 pixeli si le vom
adduga pe toate intr-o matrice utilizand biblioteca NumPy*°. Apoi, va trebui si reducem
dimensiunea caracterelor. Fiecare imagine contine 50x50 (2500) pixeli sau caracteristici. Aceasta
cantitate este prea mare pentru un algoritm de clusterizare, vom folosi analiza componentelor
principale (PCA) pentru a reduce numarul de dimensiuni de la 2500 la 25.

In urma acestor actiuni datele sunt pregitite pentru a fi grupate astfel ca setul de date dintr-
o stare fara etichete sa fie adus intr-o stare etichetata. Vom aplica clusterizarea K-Means, aceasta
fiind o metoda simpla si rapida. Singurul lucru pe care trebuie sa-1 furnizam este numarul de
clustere pe care 1l asteptam. Daca K-Means ne-ar oferi un rezultat perfect, atunci am obtine exact
numarul de litere din alfabetul chirilic roman - 47, dar este mai putin probabil sa obtinem un astfel
de rezultat ideal, lund in considerare si unele variatii privind diferentele dintre majuscule si
minuscule. Fiecare dintre cele 47 de litere poate aparea sub forma de litera mare sau mica, ceea ce
inseamna cd in total ne-am putea astepta si la 47x2 (94) de clustere. De asemenea, vor exista semne
de punctuatie si zgomote Tn date, care au fi fost detectate. Prin urmare, este rational sd indicam
parametrul de iesire egal cu 100 de clustere. Aceasta este mai mult decat avem nevoie, dar va fi
mai usor sa imbinam clusterele mai tarziu decat sa le separam.

Procesul de clusterizare pentru cele circa 25 de mii de caractere a durat mai putin de un
minut, iar rezultatul clusterizarii 11 vom muta in foldere separate pe baza etichetei clusterelor
(Figura 2.26).

40 https://numpy.org/doc/stable/user/whatisnumpy.html
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Figura 2.26. Foldere cu caracterele grupate in clustere.

Dupa clusterizarea automatd, urmeaza procesarea manuald, care constd in urmadtoarele
actiuni: mutarea imaginilor clasificate gresit in dosarele corecte si imbinarea dosarelor cu litere
identice, identificarea zgomotelor etc. Vom observa, ca unele clustere sunt formate din parti de

caractere (unghiuri, curbe, linii) (vezi Figura 2.27), iar altele sunt formate din litere ale alfabetului

chirilic roméanesc (vezi Figura 2.28 si Figura 2.29).
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Figura 2.27. Cluster cu parti de caractere.
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Figura 2.28. Cluster format din glifele literei ‘m’ pentru fontul B (litera t in echivalent

latin) din alfabetul chirilic utilizat in acest font.
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Figura 2.29. Cluster format din glifele literei ‘b’ pentru fontul A (echivalentul latin este

combinatia de litere ‘ea’).

Dupa curatarea si ajustarea manuald a clusterelor vom plasa imaginile din ele in doua
foldere, unul pentru setul cu fontul A si altul pentru caracterele cu fontul reprezentat de setul B.
Rezultatul acestui proces sunt doua dosare denumite fontA si fontB. Tn folderul fontA sunt peste 21
de mii de caractere, iar folderul fontB contine peste 8700. Poate parea un dezechilibru intre
numarul de exemple pentru fiecare dintre cele doud fonturi, dar acest numar poate fi gestionat la

etapa de impartire a setului de date, daca vom avea o acuratete scdzuta la clasificare.
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Ultimul pas pentru a incheia cu formarea unui set de date bine organizat il va constitui
conversia setului de date in format IDX*!, format cunoscut si prin faptul, ci este utilizat pentru
prezentarea cunoscutei baze de date a cifrelor scrise de mania MNIST#2. Vom face acest lucru
folosind functia idx_converter() din pachetul idx_tools care preia o structura de fisiere direct din
sistemul de operare si 0 salveaza in format IDX. Din moment ce dorim sd antrendm o retea neurala,
ar trebui sd Tmpartim imaginile intr-un set de date de antrenare si de testare. Pentru aceasta vom
muta 30% din imaginile din fiecare set 4 si B intr-un folder de testare. Iesirea va fi constituitd din
4 fisiere: 2 fisiere cu imagini pentru antrenare si testare si alte 2 fisiere cu etichetele
corespunzatoare fisierelor cu imagini. Etichetele cu clasa caracterelor vor fi valorile 0 si 1, unde 1
este clasa caracterelor din fontA si 0 - clasa caracterelor din fontB. Tn urma acestor operatiuni vom
obtine peste 21200 de exemple de antrenare si peste 9 mii de exemple de testare.

In continuare vom antrena o retea neurald (RN) cu setul de date pregitit la aceasti etapa.

Antrenarea unei RN pentru clasificarea caracterelor si evaluarea acesteia

Vom instrui o retea neurald multistrat (RNM) pe setul de date pregatit la etapa anterioara
pentru a clasifica caracterele in cele doua fonturi diferite. Aceasta abordare va urma exemplul de
pe pagina web Tensorflow*3, doar ci arhitectura modelului RNM va fi caracteristica unei clasificiri
binare.

In primul rand, trebuie si incircam datele pe care le-am salvat anterior in formatul de date
IDX. L-am impdrtit deja intr-un set de date de antrenare si testare. Fiecare dintre aceste doua seturi
de date vine impreuni cu un fisier cu etichete pe care il vom incarca. In Figura 2.30 sunt prezentate

cateva exemple aleatorii pentru a verifica daca setul de date a fost salvat corespunzator.

0 : ! 1 0 (o] 0 0 (o] 1

MALKK&SAPFMHCT

Figura 2.30. Exemple aleatorii din setul de antrenare [30].

Inainte de a incepe si construim arhitectura RNM, trebuie si normalizim toate imaginile,
astfel ncat valorile pixelilor sa fie valori reale intre 0 si 1 in loc de 0 pana la 255. Pentru a face

acest lucru vom raporta valorile pixelilor din imagini la 255.

4 https://www.fon.hum.uva.nl/praat/manual/IDX_file_format.html
42 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
43 https://www.tensorflow.org/datasets/keras_example
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Reteaua neurald multistrat descrisa aici (vezi figura 2.31) este structuratd in trei straturi
principale: un strat de intrare, un strat ascuns si un strat de iesire. Stratul de intrare este compus
din neuroni care reprezinta fiecare o caracteristica distinctd X; a caracterului din imagine. Tn acest
caz, existd 2,500 de astfel de caracteristici reprezentate. Stratul ascuns al acestei retele consta din
128 de neuroni si foloseste functia de activare ReLU* (Rectified Linear Unit). ReLU este o functie
de activare populara in retelele neurale datorita faptului ca nu atinge limita superioara in timpul
propagdrii inapoi a erorii, ceea ce face antrenarea retelei mai eficienta. Stratul de iesire al retelei

contine un singur neuron, folosind o functie sigmoidala de activare o definita ca

0(x) == (22

1+e~X

unde x este suma ponderatd a iesirilor S,, din stratul ascuns. Functiile sigmoidale au forma
de ,,S” si sunt adesea utilizate in retelele neurale pentru 0 clasificare binard, deoarece produc un
rezultat intre O si 1, care poate fi interpretat ca o probabilitate.

Construirea retelei neurale vom incepe-o cu o transformare a datelor de intrare dintr-o
matrice x pe y intr-un vector de lungimea x * y (in cazul nostru - 50*50). Acest lucru se face cu
stratul keras.layers.Flatten*. Apoi vom adiuga 128 de neuroni in stratul ascuns care este complet
conectat la ultimul strat. Un singur neuron in stratul de iesire este suficient, deoarece avem o
clasificare binara. Antrenarea retelei neurale a fost realizatd pe parcursul a 300 de epoci, durand

aproximativ 55 de minute firi utilizarea unei unititi de procesare grafici (GPU%).

ReLU(S-l) Wo1
Wy Sy

ReLU(S,) a(Sy) Y

®

[ ]

[ ]

sz

ReLU(S;)

Figura 2.31. Arhitectura retelei neurale pentru clasificarea fonturilor.

4 https://keras.io/api/layers/activations/#relu-function
4 https://keras.io/api/layers/reshaping_layers/flatten/
4 https://en.wikipedia.org/wiki/Graphics_processing_unit
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Tn urma antrenarii constatim o acuratete de 96.7% (figura 2.31). Raportul prezicerilor la
clasele actuale ale modelului RNM in matricea de confuzie este prezentat in figura 2.32. Daca
calculam eroarea de clasificare utilizand datele fals-pozitive si fals-negative din matricea de
confuzie, atunci avem (128 + 174) * 100%/9093 = 3.3% eroare.

Epoch 295/380

21212/21212 [==============================] - 75 348us/sample - loss: 0.0458 - accuracy: 0.9864
Epoch 296/380
21212/21212 [==============================] - 85 357us/sample - loss: 0.0486 - accuracy: 0.9847
Epoch 297/36@
21212/21212 [==============================] - 85 359us/sample - loss: ©.8455 - accuracy: ©.9862
Epoch 298/36@
21212/21212 [==============================] - 85 364us/sample - loss: ©.8469 - accuracy: ©.9853
Epoch 299/300
21212/21212 [==============================] - 75 353us/sample - loss: 0.8461 - accuracy: 0.9851
Epoch 300/300
21212/21212 [==============================] - 85 366us/sample - loss: 0.08456 - accuracy: 0.9868

Acuratetea pe epoci

100

acuratete
o
@
]

0 50 100 150 200 20 300
epoca

Figura 2.32. Graficul cu istoria acuratetei pentru fiecare epoca in parte.

Matricea de confuzie
0 1

0 2505 128

Actual

1 174 6286

Prezis

Figura 2.33. Ilustratia matricei de confuzie pe setul de date de testare.
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Vom salva aparte structura modelului RNM fintr-un fisier json si ponderile retelei intr-un
fisier HDF5*'. La utilizarea modelului vom avea la intrare un set de caractere din pagini cu blocuri
de texte in alfabet chirilic roman tiparite in secolul XVII. Vom clasifica documentul pe baza clasei
care a obtinut numarul maximal de preziceri. Dupa clasificarea documentului, FR 12 se va utiliza

cu modelul OCR corespunzator fontului documentului.

2.8. Transliterarea din alfabetul chirilic roméan in alfabetul modern

Pentru a obtine nu doar un document editabil, dar si unul usor lizibil, de rand cu etapa de
recunoastere este necesara si cea de transliterare, deoarece alfabetele folosite la tiparirea textelor
din diferite perioade istorice au trecut prin mai multe modificari. Parcursul istoric in acest aspect
pentru limba romana este prezentat in [120]. Transliterarea in acest sens este un tip de conversie a
unui text dintr-un alfabet n altul care implica schimbarea literelor in moduri previzibile, cum ar fi
pentru chirilica 1 — d, greaca y — ch/h, armeana it — n, latina & — ae, sau chirilica romaneasca
veche 4 — 1/in/im in dependentd de context [121]. Prin urmare transliterarea constd in
reprezentarea caracterelor unui alfabet X dat prin caracterele altui alfabet Y, pastrand (in masura
Pana in prezent, au fost propuse cateva tehnici de transliterare intre doua grafii. Un interes aparte
au trezit lucrarile orientate pe transliterarea ortograficd a numelor proprii englezesti in chineza,
japonezi, coreeand sau araba. In 1997, a fost introdusi o metoda de transliterare intre japoneza si
engleza, utilizand algoritmi de traducere bazati pe masini cu stdri finite, aceasta metoda fiind
adaptatd in anul urmator pentru transliterare bidirectionala intre engleza si araba [122].

n [123] se propune o tehnici de transliterare numiti mapare ortografica directa (direct
orthographic mapping sau DOM), cu alte cuvinte, un model de transliterare pe baza de n-grame.
Abordarea DOM incearca sa modeleze asocierea echivalenta fonetica prin explorarea completd a
informatiilor contextuale ortografice si a mapirii ortografice. in tehnica DOM se prezint un model
comun de transliterare pentru a capta relatia de mapare ortografica sursa-finta si informatiile
contextuale. Cadrul propus este aplicabil tuturor perechilor de limbi straine.

Procedura de transliterare se elaboreaza dupa sistemele de scriere ale limbilor care sunt
supuse transliterdrii. Standardele pentru conversia sistemelor de scriere se orienteaza spre un

sistem riguros, complet reversibil si univoc [124].

47 https://www.h5py.org/
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Transliterarea textelor de limba romana din scrierea ,,moldoveneasca” in cea latind in tara noastra
a inceput in anul 1989 cand a fost aplicata Legea nr. 3462 din 31 august 1989, adoptata de
Parlamentul Republicii Moldova [125]. De exemplu, in traditia limbii romane litera chirilica “x”
se translitereaza prin litera latina “h”, dar in traditia tarilor anglofone aceeasi litera se translitereaza
prin “kh”. Astfel, in romana token-ul “Caxanun” se translitereaza “Sahalin”, iar in engleza ca
“Sakhalin” [126].

Tn acest compartiment vom examina problemele, care apar la transliterarea textelor tiparite
cu alfabetul chirilic roman (ACR), utilizat in sec. XIV-XIX (cu anumite modificari).

Una din aceste probleme o constituie prezentarea textului chirilic recunoscut in calculator.
De fapt, putine fonturi in prezent au codurile literelor din ACR. Dintre ele fac parte: Unifont si

Everson Mono, care au aparut abia in anul 2009. Unele litere care folosesc anumite diacritice sau

combinatii de litere lipsesc definitiv si ar trebui puse in evidenta in mod deosebit, de exemplu ¥~

(0) sau i¥~(it). Pentru a fi prezentate in Unicode, este necesar sa fie incluse si accentele, insa toate

detaliile reprezentarii grafice ale textului original este dificil de reprodus.

Tabelul 2.2. Corespondenta unor litere din ACR cu alfabetul modern al limbii roméne

(AMR).
AMR Codul Unicode pentru literele

ACR din ACR
“VB” “Ea’7 0462
wpy “aq”

‘Cm” “Ia’7 0465
“I?ﬁ” “ian 0464
“-/T\” ‘GT”’ “’I\n”, schaa AB4E
“-¢” “T”, “Tn”, “’I‘m” A65F
“¥” “y» AB4A
“)(” “u” A64B
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g “C”, “Ch” (’[nainte de e, |) 041A

“K” “c”, “ch” (Inainte de e, i) 043A
w-b” “A” 042A
“op? ey 044A
“H—I” “Stn 0429
“Hl” “§t” 0449
“Gi”, “Ge”, “G” (inainte de
“qp _ 049F
e i)
13 i”’ 13 e”, ey Tnalnte de
“u” 9 g_ ( 044F
e i)

Conform cartii Gramatica romdneasca din 1797 de Radu Tempea, ACR contine 43 de
litere, acestea fiind urmitoarele: Aa 56 Bs I't [la €€ Xk Ss 33 Wu Ti Kk /1n Mm HH Oo Mn Pp
Cc T1¥¥ Oyoy ©db Xx Ww Ll Yy LWw Wy bb blbl bb BE Xx HOro Hra Aa Be W 33 Vv A
(H[TR

Majoritatea literelor (37) sunt transliterate folosind reguli simple, independente de context

(tabelul 2.3). Luand in considerare ca litera “»” este un semn moale, ea va fi transliterata ca fiind

un si de caractere gol “” (empty string*®). De exemplu, “rmace” trece in “glas”.

Tabelul 2.3. Reguli simple de transliterare din ACR in AMR.

ACR -> AMR ACR -> AMR ACR -> AMR ACR -> AMR
Lca” “a” “H” Lcl” u(l)” “f’ “IO” cciu”
“6” “b” LcM” “m” “X” “h” “I?ﬁ” “ia”
“B” “V” “H” Lcn” “W” “O” “e” “t”

48 https://en.wikipedia.org/wiki/Empty_string
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“H” “d” “O” “O” “H” 4‘;” “\V” G‘pS’,

“e” (‘e” “H” C‘pﬁ’ “H_I” G‘S’S “é” “X”
H

“)I(” “j” “p,, G‘r,, “I]_I” “St” “V” G‘i”

“S’, “dZ” “C” “S” “’B” [I5-441 “KC” X”

G637, “277 “T” “t” “BI” [3h)

“I/I” “i” “{” “u” “I)”

E“l'” Céi” “Oy” “u’, “X” “é”

Cele 6 litere ramase folosesc reguli compuse, in dependenta de context (tabelul 2.4).

Tabelul 2.4. Reguli de transliterare compuse din ACR in AMR.

ACR -> AMR Context
> “gh” inainte de e, u, i, 10
e “g” in restul cazurilor
o “ch” inainte de e, u, i, 10
- e in restul cazurilor
g “e” inainte de e, u, b
g “ce” inainte de a
g “ci” in restul cazurilor
“H” “g” inainte de e, U
“H” “ge” il’lainte de a
G 99 “gi” i]’l restul CaZurilOr
cc,h” “e” dupa q’

exceptie ub -> cea
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o “ca” in restul cazurilor
la inceputul cuvantului;

3 99 (1P

A a

dupa i, it
“a” “e” dupé q
dupa oricare consoana, la sfarsitul

TG an??

A €a n .

cuvantului

“p” “ia” in restul cazurilor
“p” g inainte de H, M
“4\” “Im” inainte de 6, I
“p “in” in restul cazurilor

2.9. Instrumentul software de transliterare din ACR in AMR

In mod formal, transliterarea este un sistem de reguli parametrizate care se aplica la fiecare
al n-lea caracter xn» al unui cuvant X. Rezultatul y,, = Trans(x,, Pos(n, X)) reprezinta 0
secventd de caractere ale cdror concatenare reproduce forma transliterati a cuvantului Y. Tn
contextul dat, avem urmatoarele definitii pentru variabilele din formula:
1. y,:al n-lea caracter din cuvantul transliterat Y.
X,. al n-lea caracter din cuvantul original X.
X: cuvantul original in sistemul de scriere sursa.

Y: cuvantul transliterat in sistemul de scriere tinta.

n: pozitia curenta a caracterului in cuvant (incepand de la 0).

o gk~ e

Trans(): functie care aplica regulile de transliterare pentru un caracter dat (x,) si
pozitia sa (n) in cuvantul X.
7. Pos(n, X): functie care determina pozitia caracterului x,, Tn cuvantul X.

Exista insa mai multe exceptii de la aceastd formula simpla, acestea fiind constituite din
cuvinte strdine, nume proprii etc., care cer o abordare distinctd, spre exemplu, prin utilizarea unor
dictionare cu astfel de cuvinte exceptionale.

Partea de back-end a aplicatiei este scrisa in Java, folosind tehnologii compatibile cu toate
caracterele din Unicode. Daca fontul este inregistrat si instalat in sistemul de operare, metodele
Java folosite pentru interfata solutioneaza problema de afisare a caracterelor cu o simpla referinta

la fontul in cauza.
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Prima interfata grafica a utilitatii de transliterare este construita utilizand JavaFX si are un
design potrivit unei aplicatii desktop. Aplicatia este compatibild cu urmatoarele formate de fisiere:
.doc, .docx, .rtf, .txt. Luand in considerare cerinta de asigurare a unui acces cat mai larg spre acest
serviciu, a fost elaborati si varianta Web a instrumentului de transliterare denumit AAConv*, care
constd numai din partea de front-end, conectata cu partea back-end dezvoltatad anterior.
Tehnologiile folosite la elaborarea aplicatiei Web sunt cele obisnuite, precum HTML, CSS,
JavaScript. Fereastra principala a aplicatiei desktop este prezentata in Figura 2.33, iar in figura
2.34 - aplicatia Web.

] AAConv
File Edit Translate

= EoR =

Settings Help

IC eAp& cTpHTBHIB K8 TIaChk Mape, cnoGolHmT c8hmeTsi.

HATA katameralma Sechpeuin cb plnce sq0aw e c8c TEHA
I[iWC, IITH TBMBHTST C& CKSTSPA, IIH METPHIE CA JECTTHKAPA.

I1TH MOpMEHTETIE C& JEMIKHCHPA, IIH MSITE TPSISpe ane
cuHIHIWDE Kapin Epa aa8pMHIT C& CK8TapA.

ITTu EMHHAL ¢ 4 MOPMEHTe ASTA 4Bieph n8H, 4Tpapa 4
WpAIISIE CEHHTE, IITH CA apBTAPA a MSIIIH.

Jlap& c8Tanrsn mH yea ge Epa k8 En crpeasuny mpe IC,
BBCHHT K8TpeM8p8n mu abnb ge G8p&, ¢k cIBMBHTAPA (oapTe
CukBHT, amerbp diton n8u 183MHesHS Epa agecTa.

Tisus iard strigAnd cu glas mare, slobozis sufletul.

Iatd catapetazma besearecii si rupse indoao de sus pana jios, si
paméantul sa scuturd, si pietrile sd despicara.

Si mormentele s deschiséra, si multe trupure ale sfintilor carii
era adurmit s sculara.

Si esind de in mormente dupi invierea lui, intrard in orasul
svint, si sd ardtard a mulfi.

Dard sutasul si ceia ce era cu El strajuind pre Tisus, vazand
cutremurul i celea ce furd, sa spamantara foarte zicind, adevir
fiul lui Dumnezeu era acesta.|

Figura 2.34. Aplicatia Desktop de transliterare ,,AAconv”.

A—A Conv

Romanian Cyr XVII v

[e puendt Epa K¥BLHTYN, W KEBLHTEN avena Epa na a¥mHelby, wn
A¥MHelbY Epa K¥BbHTEN avyena.

AuecTa K¥BLHT Epa aepqenyte na A¥MHebE.

Toate npe AEnb h¥ps pbkiTe; WK hbpsi Enb HeMUKR HE ¥ HbKETb
Bape 4ye e (PbKiThb.

ATP¥ En Epa Biua wu Bikua Epa nEMUHA wameHnnwp.

LWu n¥MuHa ayba ATpE ATEHBpPEeKb CTPBA¥YTA LN ATEHBPEKENb Npea H¥W
K¥npuHce.

®¥ oyH WM TpUMEC fe Na A¥MHelbE, KEn HEMene n¥n iwaH.

Avecta BeHU ATP¥ MbpTY¥pie, Ka ck MbpT¥pUChCcK® Ae N¥MUHA, Ka Tolb
Ccb Kpb{® neHTp¥ Enb.

H¥ epa En aub n¥MuH®, ye Tpemec ¥ Ka cb MbpTEpUCh CKk* aAe
NEMUHA.

®Upload File ®Download Latin Text
De inceput Era cuvantul, si cuvantul acela Era la dumnezau, si
dumnezau Era cuvantul acela.

Acesta cuvant Era deinceput la dumnezau.

Toate pre InEl fura facute; si fara EI nemica nu fu facut vare ce e
facut.

intru El Era viata si viata Era lumina oamenilor.

Si lumina aceia Intru intunearec stralucia si intunearecul preia
nuo cuprinse.

Fu un om trimes de la dumnezau, cui numele lui loan.

Acesta veni intru marturie, ca s& marturiseasca de lumina, ca tot
sa creaza pentru EI.

NU era El ace lumina, ce tremes fu ca sa marturisea sca de
lumina.

Figura 2.35. Aplicatia Web de transliterare din ACR in AMR.

Ambele aplicatii au optiunea de a alege perioada textului ce urmeaza a fi transliterat,
optiunea de a actualiza/pastra scrierea cuvintelor. Aplicatia desktop mai dispune si de optiunea de
a detecta automat perioada textului introdus pentru a fi transliterat. Precizia de transliterare din
ACR in AMR este de aproximativ 95%.

49 https://translitera.cc/
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2.10. Instrumente de aliniere a textelor vechi la cele moderne

Alinierea unui text vechi la reprezentarea sa moderna inseamna traducerea acestuia ntr-un
limbaj contemporan prin inlocuirea variantelor lexicale invechite cu expresii moderne.

Textele paralele sunt resurse lingvistice valoroase in multe domenii de cercetare, dar si in
aplicatii practice. Cea mai cunoscuta aplicatie este traducerea automata statistica sau, mai recent,
traducerea automata neurala (folosind retele neurale). De asemenea, texte paralele se studiaza in
contextul dezambiguizarii sensului cuvantului, recunoasterii numelor proprii, invatarii modelului
lingvistic, dar si In analiza diacronica a limbajelor naturale.

Un set de texte paralele poate forma un corpus paralel. Partea de baza in lucrul cu un
corpus paralel este sarcina de aliniere. Alinierea in acest sens este procesul de identificare si legare
a partilor textuale corespunzdtoare din textele paralele. O caracteristicd importantd a textelor
paralele este proprietatea de a avea 1n sine o corespondenta intre doud sau mai multe texte, de
exemplu, echivalenta traducerii sau parafrazarii. Noi presupunem ca aceastd echivalenta 0
constituie sensul.

In lingvistica computationala, termenul text paralel, se refera si la perechi de seturi de texte
din acelasi domeniu, care includ traduceri ale aceluiasi document. Dar, in majoritatea cazurilor,
textele paralele se referd la corpusuri bilingve.

Un corpus paralel diacronic este un corpus paralel in care textele paralele au fost scrise Th
aceeasi limba, dar in diferite perioade de timp, spre exemplu textul din Noul Testament din sec.
XVIIin paralel cu textul din Noul Testament publicat la sfarsitul sec. XX.

Scopul cercetarii noastre din acest subcapitol este de a transforma textele istorice in texte
care folosesc expresii si cuvinte din dictionarul modern al limbii romane. Inceputul lucririlor este
elaborarea unui corpus paralel diacronic cu text in limba romana scris cu peste 350 de ani in urma,
aliniat la varianta sa moderna. Sursele noastre primare sunt: textul din Noul Testament tiparit in

1648 la Balgrad si o varianta electronica moderna a acestui document din 1990.

Corpusul diacronic paralel

La prima etapa de aliniere am construit un corpus paralel diacronic (in continuare CPD°),
plasat in Internet cu acces deschis [127, 128]. S-ar putea spune ca aceasta resursa nu poate fi numita
incd corpus paralel, ci doar text paralel. Se lucreaza asupra extinderii acestei resurse digitalizand

si adaugand texte, astfel incat sa obtinem un corpus paralel diacronic veritabil.

%0 https://github.com/bumbutudor/TextAlignUtils/
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CPD contine textul din cartea ,,Noulu Testament sau Tnpacarea, au Leagea noao a lui Is.
Hs.” (in continuare NTV), tiparit in 1648 la Cetatea Balgradului, Transilvania si textul din
versiunea electronica a Noului Testament (in continuare NTM, pregatit si adnotat de Bartolomeu
Valeriu Anania, arhiepiscop al Arhiepiscopiei Vadului, Feleacului si Clujului, in 1990). Volumul
de text din CPD exprimat prin propozitii este de circa 8400 de propozitii (cate ~4200 de propozitii
din fiecare perioada in parte) [129].

Luénd in considerare ca alfabetul cartii tiparite in secolul al XVII-lea este alfabetul chirilic
roman, adica unul vechi, este nevoie de mai multi pasi pentru a ajunge la textul editabil cu alfabet
modern al limbii romane.

La primul pas este aplicat un sablon OCR antrenat pe texte din sec. XVII, unde am obtinut
un rezultat cu acuratetea de peste 75%, iar erorile au fost corectate manual. Cauzele unei precizii
mediocre sunt bine cunoscute, fiind relatate mai sus, dar unele le vom evidentia repetat, si anume:
paginile din carte au pete maronii si unele rdanduri de text sunt subliniate cu cerneald rogie; se
intalnesc des ligaturi verticale si cuvinte scrise impreund; referintele sunt scrise in slavond cu un

font mai mic si cu multe abrevieri; utilizarea masiva a accentelor (Figura 2.35).

Figura 2.36. Doui fragmente din NTV [119].

Dupa pasul OCR are loc transliterarea din ACR in AMR. La aceasta etapa folosim aplicatia
Web de transliterare AAConv. Un exemplu de text din NTV in CPD este prezentat in Tabelul 2.5.
Acest text este recunoscut si transliterat, iar ambele variante se pastreaza in corpus. Acuratetea
obtinuta la transliterare se plaseaza in intervalul 93-98% luand Tn considerare problemele regulilor
complexe. In continuare vom incerca sa aliniem in CPD textul din NTV transliterat cu textul din
NTM.

Tabelul 2.5. Fragment de text recunoscut si transliterat din CDP [119].
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Textul dupa OCR

Textul dupa transliterare

[e puen¥T Epa KYBBHTY), WK
KYBbHTYN auena Epa na a¥mHelwY,
wn g¥mHe(vY Epa KYBBHTYN auena.

De inceput Era cuvantul, si cuvantul acela
Era la dumnezau, si dumnezdu Era cuvantul
acela.

Auecta K¥BBHT Epa sepuenyTs na
A¥YMHe(bY.

Acesta cuvant Era deinceput la dumnezau.

Toate npe AEnb d¥px ObKYTE; LWIN
dbpXR Enb HeMUKR HY Y GbKYTb
Bape ye e GbKYThb.

Toate pre INEI fura facute; si fara El nemica
nu fu facut vare ce e facut.

ATpY En Epa BiLa Wy BikLa Epa
M{MUHX WaMEeHUAWP.

itru El Era viata si viata Era lumina
oamenilor.

L n¥MuHa auba ATpY ATYHBpekb
cTpbAYyia Wn ATYHEpek¥nb npea
HYW K¥npuHCce.

Si lumina aceaia Intru intunearec stralucia si
intunearecul preia nuo cuprinse.

®Y oyH wMm Tpumec ge na p¥mHelny,
K¥1 HYMene n¥u IwaH.

Fu un om trimes de la dumnezau, cui numele
lui loan.

Auecta BeHU ATPY MbpTYpie, Ka CX
MBPTYPUCHCKR Ae NYMUHX, Ka TOLb
Cb Kpb{x neHTPY Enb.

Acesta veni Intru marturie, ca sa
marturiseasca de lumina, ca tot s creaza
pentru EI.

H¥ epa En aub n¥MUHR, ye Tpemec

oY ka cb MbpTYpUChH CKR Ae NYMUHX.

NU era El acea lumina, ce tremes fu ca sa
marturisea sca de lumina.

Auecta Epa n¥munHa ub ageBbpatx
kapb NYMUHB(R npe TOT wMmY¥n, vena
ye BUHE pNY¥MeE.

Acesta Era lumina cea adevarata carea
lumineaza pre tot omul, cela ce vine inlume.

A n¥me Epa wu n¥mb npeH Enb cb
bBKY, Wwu n¥ME Mpe Enb HY kYHOCKY.

In lume Era si lumea pren El sa facu, si
lumea Pre El nu cunoscu.

ATPY n¥n BeHu, Wwn am n¥m npe Enb
HY NpIMMUPR.

Intru lui veni, si ai lui pre El nu priimira.

La urmatoarea etapa ne vom ocupa de punerea in corespondenta a versetelor din NTV cu
cele din NTM. Aici, am luat aproximativ 3600 de versete din fiecare text in parte. Versetele au
fost selectate in functie de ordinea lor din carte, respectiv: 985 versete din Evanghelia dupa Matei

(incepand cu capitolul 4), 671 de versete din Evanghelia dupa Marcu, 1130 de versete din
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Evanghelia dupa Luca si 873 din Evanghelia dupa loan. Structura si lexicul aceleiasi propozitii in

resursa veche si moderna variaza (vezi Tabelul 2.6).

Tabelul 2.6. Esantion de versete din Evanghelia dupa Marcu aliniate in CPD.

Nr. | Versete NTV Versete NTM

1. Si fu izilele acelia, veni lisus de | Siin zilele acelea, lisus a venit din
in nazareful galileei, si sa Nazaretul Galileii si S'a botezat in
boteza dela loan in lordan. Iordan de catre loan.

2. Si aciis esind de in apa, vazu Si Indata, iesind din apa, a vazut

deschise ceriurele, si duhul ca cerurile deschise si Duhul ca un
un porumbu, pogorand spre EL. | porumbel pogorandu-Se peste EI.

3. Si glas fu den ceriure, tu esti Si glas s'a facut din ceruri: "Tu esti
fiul mieu cel iubit, intru carele | Fiul Meu Cel iubit, intru Tine am
bine voescu. binevoit".

4. Si numai decat scoase pre El Si indata Duhul L-a scos in pustie.

duhul impustie.

5. Si era acolo Tmpustie, patruzeci | Si a fost n pustie patruzeci de zile,
de zile si patruzeci de nopti, fiind ispitit de Satana. Si era
ispitit de satana: si era cu fierile, | impreuna cu fiarele, si ingerii Ii
si ingerii slujia lui. slujeau.

6. lara dupa prinsoarea lui Ioan, Dupa ce Ioan a fost intemnitat,
veni lisus Tngalilea, lisus a venit in Galileea,
propoveduind Evanghelie a propovaduind Evanghelia
Imparatiei lui dumnezau. impardtiei lui Dumnezeu

Pentru a masura similitudinea dintre versete, folosim potrivirea fuzzy a secventelor pe baza
distantei Levenstein din pachetul fuzzywuzzy®! din Python. Raportul de similaritate este misurat in
procente. Am comparat diferite combinatii pentru a obtine cel mai bun raport pentru textul nostru.

Prima combinatie este raportul simplu (simple ratio) care compara intreaga similitudine a
sirurilor de caractere, In ordine. Folosind perechea de versete nr. 2 din Tabelul 2.6, am obtinut o
similaritate de 68%. A doua combinatie este raportul tokenurilor sortati (token sort ratio) care
compard intreaga similitudine a secventei, dar ignora ordinea cuvintelor in versete. Aici am obtinut
68% de similaritate pe aceeasi pereche de versete. Cea de-a treia combinatie din experimentul
nostru este raportul setului de tokenuri (token set ratio) care compara intreaga similitudine a

secventei, dar ignord ordinea cuvintelor si duplicatele. Raportul pe baza setului de tokenuri ne

51 https://pypi.org/project/fuzzywuzzy/
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oferd rezultatul de 71% de similitudine dintre versetele din perechea nr. 2. Cu toate ca aceasta
combinatie are avantajul complexitatii (O(n)), ordinea cuvintelor si pastrarea cuvintelor care se
repetd in verset sunt factori mult mai importanti pentru noi.

Conform rezultatelor obtinute, am decis sa aplicam modelul raport simplu pentru a alinia
propozitiile care depasesc pragul de 70% de similitudine. Prin urmare toate versetele au fost
impartite in propozitii (un verset poate include una sau mai multe propozitii). Listele de propozitii
din NTV, NTM au fost comasate intr-o singura lista impreuna cu raportul de similitudine dintre

ele in forma de triplete (ntv_prop, ntm_prop, raport) prezente in Figura 2.36.

('Acesta cuvant Era deinceput la dumnezdu.', 'Acesta era intru inceput la Dumnezeu.', 73)

('itru El Era viata si viata Era lumina oamenilor.', 'Intru El era viatd si viata era lumina oamenilor.', 89)

('Fu un om trimes de la dumnezdu, cui numele lui Iocan.', 'Fost-a om trimis de la Dumnezeu, numele lui era Ioan.', 78)
('Acesta veni Intru marturie, ca sa marturiseasca de lumina, ca tot sa creaza pentru El.', 'Acesta a venit spre marturie,
ca sa marturiseascad despre Lumina, ca toti sa creada prin el.', 79)

Figura 2.37. Un fragment cu triplete (ntv_prop, ntm_prop, raport) unde ntv_prop este o
propozitie din NTV, ntm_prop este o propozitie din NTM, iar raport este raportul simplu de

similitudine dintre ntv_prop si ntm_prop.

In total am obtinut peste 8 mii de propozitii (nu versete!) aliniate in CPD. Tntr-un final CPD
include: versetele din NTV (cu varianta lor recunoscuta si varianta transliteratd); versetele din
NTM; si propozitiile NTV-VTM aliniate. In sectiunea urmitoare vom prezenta proiectul elaborarii

unui instrumentar de aliniere a textului vechi la text modern.

Instrumente de aliniere

Pentru a ajunge la alinierea automata a textelor vechi la textele moderne, mai sunt inca un
numar semnificativ de pasi de realizat. Un pas intermediar dintre acestea este alinierea cuvintelor
vechi la cele moderne. Instrumentele de aliniere a cuvintelor sunt programe software care ajuta un
expert sa puna in corespundere cuvintele din textul sursa cuvintelor din textul tintd. Vom examina
cateva din cele existente. Unul dintre aceste instrumente este Berkeley Word Aligner®? (BWA), un
program scris 1n Java, utilizat in multe cazuri pentru traducerea automata.

BWA aliniaza cuvintele intr-un corpus paralel racordat la nivel de propozitii, folosind un
model Markov Ascuns (HMM). Pentru a instrui un model de aliniere HMM este necesar si un al

treilea text paralel pentru fiecare pereche de texte aliniate. Toate textele trebuie adnotate cu

52 https://github.com/mhajiloo/berkeleyaligner
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informatii de analiza sintactica. La aceastd etapa inca nu dispunem de un al treilea text paralel,
prin urmare, instrumentul respectiv va fi utilizat mai tarziu.

Un alt pachet de instrumente pentru alinierea cuvintelor este GIZA ++53, Acest instrument
foloseste, de asemenea, pe scara larga modelele ascunse HMM pentru a alinia textele. Giza ++
functioneaza direct cu propozitiile aliniate din doud texte paralele, fard a solicita textul marcat cu
informatii lingvistice suplimentare. Folosind un algoritm de maximizare a asteptarilor, rezultatele
alinierii cuvintelor finale pot fi obtinute dupd ce software-ul se antreneaza cu un corpus paralel,
prin mai multe iteratii, de la textul sursa la textul tinta si invers. Acest pachet de instrumente
ramane in lista noastra de instrumente pentru a-| utiliza.

Luand in considerare ca obiectul nostru de studiu sunt texte paralele diacronice, am decis
sd credm un instrument de aliniere care sa satisfacd nevoile noastre. Cateva exemple de necesitate
ar fi: calcularea scorului BLEU intre texte, propozitii, expresii, cuvinte; vizualizarea interactiva
de n-grame; vizualizarea arborelui de acoperire a cuvantului/expresiei; lucrul cu mai mult de
douda texte paralele in acelasi timp etc.

Prin urmare, avem nevoie de un editor de aliniere a cuvintelor/expresiilor paralele
diacronice propriu, arhitectura caruia vom descrie-0 in continuare. Acesta constituie o aplicatie
WEB, proiectata in cadrul Django din Python. Aplicatia este formatd din 3 module generale:
modulul de editare a textului paralel si modulul de formare a corpusului paralel; modulul de
procesare a textului si modulul de invdtare automata.

Modulul de procesare a textului reprezinta punctul central in aplicatia de aliniere a textelor
vechi la textele moderne. Acesta permite vizualizarea si editarea simultand a mai multor texte
paralele, asigurand propagarea automata a modificarilor in corpusurile paralele. Functionalitatile-
cheie ale modulului de procesare a textului includ: calcularea, numararea si vizualizarea N-
gramelor la nivel de token-uri (conform Figurii 2.37); atribuirea identificatorilor numerici (ID)
tokenurilor, astfel incat fiecarui cuvant sa ii corespunda un numar intreg unic; calcularea scorului
BLEU®* pentru evaluarea similarititii intre propozitii si texte.

Pe langa aceste functionalitati, arhitectura preconizatd va contine si o componentd de
adnotare a textului folosind metodologia Punctilog descrisa in [130-131]. Aceasta componenta va
fi focalizatd pe operatia de asociere pentru dezambiguizarea textelor paralele si maparea tuturor
constituentilor. Punctilog va permite identificarea si reprezentarea clara a structurii gramaticale si
a relatiilor dintre cuvinte in ambele versiuni ale textului, facilitand alinierea textelor vechi la cele

moderne.

53 https://github.com/moses-smt/giza-pp
%4 https://en.wikipedia.org/wiki/BLEU
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Modulul de invatare automatd implica selectarea/configurarea unor arhitecturi de retele
neurale speciale care sd invete din corpusurile paralele sa alinieze textele. Acest modul nu are
functionalitati complet diferite, dar ne concentram pe un dispozitiv puternic de vizualizare si
interactivitate.

Una dintre functionalitatile de bazd pe care le vom folosi pentru a evalua si Imbunatati
similitudinea dintre textele paralele diacronice este scorul BLEU, o valoare utilizatd pentru a
evalua o propozitie generatd in traducerea automata in comparatie cu o propozitie de referinta
(tradusa de un expert) [132]. Aceasta metoda are multe avantaje: este rapida si usor de calculat; se
coreleaza foarte mult cu evaluarea umana a traducerii. Ideea acestei abordari este de a numara N-
gramele in textul tradus si in textul de referinta, secventele carora se potrivesc, unde un uni-gram
ar fi un cuvant si un bi-gram ar fi fiecare pereche de cuvinte. Comparatia se face indiferent de
ordinea cuvintelor si poate ajunge pana la 4-grame. Vom sublinia ca in corpusul nostru (CPS)

textul sursa este reprezentat de NTV, iar textul de referinta este textul din NTM.

Text Alignment Tool
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Figura 2.38. Aplicatia Web de aliniere a textelor.

Rezumand acest compartiment vom mentiona existenta diferitelor abordari pentru alinierea
cuvintelor intr-un text paralel. Din cele trei instrumente descrise mai sus cel dezvoltat de noi este
orientat la Tncadrarea unor functionalitati speciale necesare pentru a alinia cuvintele intr-un corpus
paralel diacronic. O functionalitate specifica care este integrata implicit in aplicatia noastra este

calcularea scorului BLEU 1intre propozitii.
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2.11. Concluzii la capitolul 11

Utilizand 1n calitate de instrument de bazad sistemul software FR15, a fost stabilit ca
componentele acestuia pot fi extinse si adaptate si pentru cazul recunoasterii tipariturilor vechi
romanesti (in cazul nostru — din sec. XVII), care nu erau prevazute in softul initial. Evaluarea
procedurii de invatare implicAnd mai multe pagini de antrenare si testare in cadrul unui proces
iterativ a demonstrat ca odata cu cresterea numarului datelor de antrenare acuratetea modelului
creste semnificativ, atingand valori acceptabile (0.96 in cazul operarii cu dictionar si 0.95 in cazul
operarii fard dictionar) la nivel de recunoastere corecta a caracterelor chiar si dupa un numar nu
prea mare de pagini (5-7 pagini). La nivel de cuvinte valoarea acuratetei este mai mica, fapt ce
denota necesitatea utilizarii unui numar mai mare de pagini pentru instruire. O problema comuna
intalnita in cartile tiparite Tn secolul XVI1 o constituie scrierea unor litere deasupra altor litere sau
folosirea abrevierilor cu tilde sau alte semne diacritice, inclusiv cifre scrise cu litere [133]. Pentru
a obtine o mai buna acuratete a modelelor OCR pentru documentele chirilice romanesti tiparite in
secolul XVII, rezolutia imaginilor trebuie sa fie ridicatd, deoarece acestea contin multe detalii.

Putem spune ca cea mai utilizata metoda de addugare a dictionarelor in FR este prin crearea
dictionarului din textul documentului care a fost recunoscut, dar este important sa tinem cont si de
largirea continua a dictionarelor prin transliterarea vocabularelor existente din alfabetul modern in
cel chirilic sau adaugarea cuvintelor in dictionar prin includerea cuvantului subliniat cu linie rosie
in dictionar in timpul procesului de verificare ortografica.

Procesarea imaginilor din documentele vechi poate fi realizata cu softuri existente, dar si
in acest caz nu avem la dispozitie unul, care ar satisface tuturor cerintelor noastre si este necesar
de imbinat functionalitatile mai multor din ele. Astfel constatam, spre exemplu, ca nu este suficient
sa folosim doar modulele de preprocesare din FR deoarece acesta nu este dotat cu functia de
ingrosare a caracterelor. Pe de altd parte, Scan Tailor ofera un modul special pentru gestionarea
grosimii liniilor. De asemenea, Scan Tailor oferd o metoda imbunatatita de binarizare utilizand
netezirea Savitzky-Golay si eliminarea marginilor intrerupte. Prin eliminarea marginilor
intrerupte se pot localiza si indeparta cu succes o multime de linii intrerupte (pixeli cu zgomot),
ceea ce prin FR nu se poate de realizat. Prin urmare, in tehnologia procesarii textelor vechi trebuie
sd avem prevazuta posibilitatea combinarii acestor doud softuri.

Putem constata o acuratete buni demonstrati si de algoritmul de clasificare a fonturilor. Tn
urma antrenarii retelei neurale multistrat se obtine o acuratete de peste 96%. O arhitectura de retea
neurald convolutionald in combinatie cu o retea neurald recurenta ar putea imbunatati semnificativ

aceastd acuratete luand-se n considerare ordinea caracterelor in text. In ceea ce priveste
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identificarea fontului utilizat intr-un document tiparit in aceastd perioada, s-au propus si alte
solutii, pe langa identificarea automata utilizdind retele neurale. Una dintre ele constd in
recunoasterea unei mostre din documentul respectiv cu toate modele OCR, urmata de alegerea
modelului care oferd cea mai mare acuratete, iar o alta solutie consta in clasificarea modelelor
OCR dupa tipografii, ceea ce implica faptul ca utilizatorul cunoaste tipografia corespunzatoare
documentului. Ultima solutie a fost implementata intr-un instrument numit ,,Model Selector”, care
permite utilizatorului sd aleagd secolul si regiunea unde a fost tiparit documentul, urmata de
alegerea tipografiei corespunzatoare.

La transliterarea din alfabetul chirilic roman in alfabetul modern vom accentua regulile de
transliterare a unor litere din ACR dependente de context (litere vecine). Cea mai problematica

€699 ¢¢ 9 ¢ 2 “i

litera este “A” care poate fi transliterata ca si “a”, “e”, “ea”, “ia”. Cu toate ca am gasit unele reguli

de dependente cu anumiti vecini, totusi sunt cazuri de exceptie Tn care transliterarea acesteia iese
din tipare. De exemplu: “4bA” si “kbpY¥A” se vor translitera Tn ambele cazuri cu aceeasi regula
“A” => “ia”), desi cuvantul “uybAa” poate trece in “ceia” siin “ceea”. Tn mod ideal am avea nevoie
si de reguli de dependenta la nivel de cuvinte vecine. Cu toate acestea acuratetea de transliterare
intrece 98%.

Referitor la sarcina de aliniere a textelor vechi la cele moderne putem spune ca bazandu-
ne pe scorul BLEU putem evalua si imbunatati similitudinea dintre textele paralele diacronice intr-
0 serie de repetari de inlocuire a expresiilor invechite in expresii moderne astfel gasind majoritatea
expresiilor echivalente. Implementarea metodei Punctilog [130-131] va putea imbunatati eficienta
procesului de aliniere, contribuind la o mai buna intelegere a evolutiei limbajului si la conservarea
patrimoniului lingvistic. In acest mod a si inceput crearea unui corpus paralel diacronic cu texte

romanesti din secolul XVII puse in corespondenta cu texte echivalente din secolul XX.
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3. PLATFORMA DE DIGITIZARE

In acest capitol vom vorbi despre o platforma web, numiti si platforma de digitizare, care
ofera acces la instrumente si resurse informationale pentru digitizarea documentelor in limba
romana tiparite in grafie chirilica [134-135]. Platforma de digitizare reprezinta principalul rezultat
aplicativ al acestei teze si include o aplicatie de digitizare care are o interfata grafica interactiva
bazati pe React®™® si un set de API-uri create si gestionate prin Django®® si Django Rest
Framework®’, care leagi interfata grafici cu utilizatorul de instrumentele si resursele pentru
digitizarea documentelor chirilice roménesti. Aceastd aplicatie este construitd din sapte pasi
consecutivi pentru a satisface nevoile de digitizare a documentelor chirilice roméanesti, dar
utilizatorii pot crea propriile aplicatii de digitizare folosind instrumentele si resursele disponibile
pe platforma sau addugand altele noi, cum ar fi modele OCR noi, module de prelucrare a imaginilor
sau dictionare de cuvinte. Interfata grafica a acestei aplicatii extinde o componenti Stepper® care
afiseazd progresul prin pasi numerotati oferind un flux de lucru aseminitor unui wizard™®.
Aplicatia de digitizare permite recunoasterea documentelor chirilice romanesti din secolele XVII-
XX, transliterarea textelor in scrierea latind, editarea textelor recunoscute/transliterate, precum si
descarcarea sau publicarea rezultatelor.

Scopul platformei de digitizare este de a oferi acces la instrumente si resurse informationale
utilizate pentru a procesa documentele din patrimoniul istoric romanesc mentionat in capitolul II.
Instrumentarul include: motoare de preprocesare/prelucrare a imaginilor, cum ar fi Scan Tailor,
ABBYY FineReader si OpenCV; modele de recunoastere opticd a caracterelor chirilice, care au
fost antrenate pe seturi de date colectate din documente tiparite in secolele XVII, XVIII, XIX si
XX; o aplicatie de transliterare din grafia chirilica in cea latina; tastaturi virtuale, specifice
alfabetelor folosite in perioadele mentionate mai sus, precum ar fi alfabetul chirilic roméanesc,
alfabetul de tranzitie, alfabetul chirilic sovietic. Integrarea tuturor acestor instrumente intr-o
singura platforma ofera utilizatorilor un “ghiseu unic” — adica o interfata grafica unica pentru a

controla si ghida procesul de digitizare al documentelor.

55 https://reactjs.org/

%6 https://www.djangoproject.com/

57 https://www.django-rest-framework.org/

58 https://mui.com/material-ui/react-stepper/

%9 https://uxplanet.org/wizard-design-pattern-8c86e14f2a38/
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3.1.  Arhitectura platformei de digitizare

Platforma de digitizare contine un set de module pentru a facilita urmatoarele sarcini:
procesarea imaginilor, recunoasterea documentelor si transliterarea textului, salvarea si publicarea
rezultatelor. Aceste module sunt organizate n unitati sau grupuri functionale. Exista si module
comune care n-au fost incluse explicit in grupurile functionale.

Primul grup functional se ocupa de prelucrarea imaginilor. Acest grup este dotat cu doua
module de preprocesare de baza, binarizarea imaginii si corectarea rezolutiei, fiind extins cu
module aditionale prin integrarea cu aplicatii terte, cum ar fi Scan Tailor, FineReader, OpenCV,
GIMP etc.

Al doilea grup functional contine module care se ocupd de recunoasterea optica a
documentelor. Acest grup include: selectarea modelului OCR in dependenta de perioada istorica;
folosirea unui dictionar de cuvinte la recunoastere; editarea textului recunoscut, folosirea unui
dictionar de exceptii OCR, etc. Motorul OCR se bazeaza pe FineReader 15 si are modele antrenate
cu seturi de date colectate din documente tiparite In secolele XVII, XVIII, XIX si XX utilizand
motoarele de invatare din FineReader 15 si FineReader 12. Utilizatorii pot adduga, de asemenea,
modele OCR noi. Aceste modele au formatul FineReader XML (fisiere .fbt) care contin
configuratiile modelului OCR, setul de date de antrenare, alfabetul necesar, precum si dictionare
de cuvinte.

Al treilea grup functional contine componentele ce se refera la transliterarea textului
recunoscut. De rand cu transliterarea propriu-zisa, modulele din acest grup asigura actualizarea
ortografiei (la solicitare), utilizarea dictionarelor de exceptii pentru transliterare, editarea textului
obtinut Tn urma transliterarii cu ajutorul unui verificator ortografic, corectarea automata a textului
cu ajutorul unui sistem de inteligenta artificiald si, de asemenea, module secundare, precum:
inlocuirea in text a apostrofului cu cratima sau stergerea din text a cratimelor care impart cuvintele
la trecerea dintr-un rand in altul.

Al patrulea grup functional contine module destinate gestionarii si publicarii documentelor
digitizate. Acesta include: salvarea textelor recunoscute/transliterate in diferite formate;
descarcarea imaginilor prelucrate; incarcarea documentelor originale si a imaginilor prelucrate in
cloud; salvarea starii obiectului digitizat Tn baza de date; extinderea dictionarelor de exceptii in
baza textelor obtinute. Un modul special din acest grup 1l constituie publicarea documentului
digitizat. Publicarea documentelor digitizate poate fi un proces complex, deoarece trebuie sa se ia
in considerare mai multi factori, cum ar fi drepturile de autor, conservarea documentelor si

asigurarea accesului public. Pentru aceasta se prevede dezvoltarea unui modul de verificare si
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aprobare pentru publicare. De asemenea, vor fi prevazute mijloace pentru pastrarea si conservarea
documentelor prin utilizarea unui depozit de arhivare digitala care poate oferi stocare pe termen
lung, asigurand, dupa caz, si accesul liber catre acestea. Documentul ar putea fi publicat pe
platforme web sau biblioteci digitale care pastreaza tezaurul digital, precum ar fi e-Moldova,
Moldavica si Europeana, sau alte platforme solicitate de utilizator.

In figura 3.1 prezentam arhitectura platformei de digitizare. Arhitectura cuprinde 4 grupuri

functionale (G1-G4 in figura 3.1).

“/ G1 - Preprocesarea \\* G3 - Transliterarea / \
. P L t i | G4 - Gestionarea si publicarea
imaginii extului 31 PEY

documentului digitizat
n A'—-L COI'IV _Moldova
7 S!TI @ * MOLDAVICA
u | Actualizarea ortografiei | .
o T alhn Folosirea dictionarului de Descércarea textului
Convertirea in alb-negru exceptii de transliterare —> recunoscut/transliterat in format txt
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n corpusuri de texte
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Figura 3.1. Arhitectura platformei de digitizare.

Tn continuare vom descrie modulele fiecirui grup functional in parte. Unele dintre aceste

module sunt Tn faza de dezvoltare.

Module de preprocesare a imaginii

Primul grup functional G1 se ocupa de preprocesarea imaginii.
In contextul recunoasterii optice a caracterelor, preprocesarea se refera de obicei la pasii

intrepringi pentru a pregiti o imagine cu text pentru ca motorul OCR sa o poata analiza. Motorul
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OCR poate avea uneori dificultati in interpretarea corectd a imaginilor care sunt incetosate,
distorsionate sau au un contrast scazut. Preprocesarea poate ajuta la Tmbunatatirea preciziei OCR
prin pregatirea imaginii pentru a fi mai potrivita pentru recunoastere. Unele etape comune de
preprocesare pentru OCR includ:

e Marirea calitatii imaginii: Aceasta poate implica tehnici precum ajustarea contrastului
sau a luminozitatii imaginii pentru a imbunatati citirea, sau slefuirea imaginii pentru a
reduce Incetosarea.

e Binarizarea: Aceasta implica convertirea imaginii in varianta alb si negru, ceea ce
poate ajuta la imbunatatirea contrastului si la ,,usurarea” recunoasterii textului.

e Indepartarea zgomotului: Aceasta poate implica indepartarea pixelilor negri
suplimentari din imagine care ar putea crea impedimente in functionarea motorului
OCR.

e Corectarea distorsiunii: Daca imaginea nu este perfect aliniata, software-ul OCR poate
avea dificultati in interpretarea corecta a textului. Corectarea distorsiunii implica
rotirea imaginii pentru a o alinia corect.

Prin preprocesarea imaginii inainte de a o trimite motorului OCR, de regula, se poate imbunatati
precizia si fiabilitatea procesului OCR.

In acest grup functional sunt integrate module de preprocesare din soft-urile Scan Tailor,
FineReader 15, si pachetul Python — OpenCV. Scopul unitatii G1 este de a pregati documentul
pentru OCR.

Un modul important din G1 este binarizarea imaginii — aceasta fiind consideratd o
problema de etichetare a pixelilor. Este definita ca o functie care intensitatilor pixelilor imaginii
de la intrare le pune in corespondenta valorile O (negru) sau 1 (alb) in imaginea binarizata de la
iesire. Sunt doud clase principale a metodelor de binarizare. Prima determind un prag global in
imagine, pur si simplu un nivel de gri, si apoi atribuie valoarea 0 tuturor pixelilor cu valoarea mai
micd decat acest prag si valoarea 1 celorlalti pixeli. Cea mai utilizata metoda din aceasta clasa este
metoda Otsu®®. Cea dea doua clasi o constituie setul de metode cu prag local si determini un prag
de binarizare diferit pentru fiecare pixel, in loc de a folosi un prag global pentru toata imaginea.
Metodele cu prag local pot utiliza diverse tehnici pentru a determina pragurile de binarizare pentru
fiecare pixel. Unele pot lua Tn considerare informatii despre vecinii apropiati ai pixelului pentru a
determina pragul, in timp ce altele pot utiliza statistici globale pentru a gasi un prag care se

ajusteaza la nivelul local. Dupa ce se determina pragurile de binarizare pentru fiecare pixel, acestea

80 https://en.wikipedia.org/wiki/Otsu's_method
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sunt folosite pentru a determina daca fiecare pixel trebuie sa fie tratat ca fiind alb sau negru in
imaginea binari finali. O metodi din aceasti clasi a fost introdusi de Sauvola si Pietikdinen®!,
Scopul acestor metode este de a face fatd problemelor care pot apdrea atunci cand se utilizeaza un
prag global, cum ar fi iluminarea inegala a documentelor.

Tn Scan Tailor binarizarea este implementata prin urmatorii pasi: egalizarea iluminarii
bazata pe metoda prezentata in lucrarea [117], netezirea Savitzky-Golay, binarizarea bazata pe
metoda lui Otsu. Pasul final al metodei date de binarizare are ca scop si eliminarea marginilor
intrerupte. Eliminarea marginilor intrerupte se refera la utilizarea unei imagini sablon drept
referinta, pentru a localiza si indeparta marginile intrerupte din imaginea de intrare. Tn acest caz,
imaginea sablon ar reprezenta o margine liniard fara intreruperi, iar algoritmul ar cauta aceasta in
imaginea de intrare si ar inlocui orice margine Intreruptd gasitd cu o margine similara celei din
sablon. Modulul de binarizare cu Scan Tailor este accesibil doar in varianta desktop a platformei
de digitizare. Acest modul de binarizare a fost folosit la preprocesarea documentelor din secolele
XVII si XVIII pentru crearea setului de date de antrenare si insasi antrenarea modelelor OCR.

Modulul de binarizare cu OpenCV a fost implementat in Python utilizand Filtrarea
Bilaterald®? descrisi in lucrarea [136], metoda lui Otsu si metoda de Potrivire a Sablonului®® pentru
eliminarea marginilor intrerupte. OpenCV vine cu functia cv.matchTemplate()®* pentru acest scop.
Indepartarea marginilor intrerupte in modulul de binarizare cu OpenCV dureaza in jur de 10
secunde, de aceea in varianta curenta a acestui modul metoda de potrivire a sablonului este
dezactivata.

Modulul de binarizare cu FineReader se bazeaza pe clasa metodelor de prag local si se
numeste binarizare adaptiva®. Binarizarea adaptivi este o tehnicd inovatoare utilizati in
algoritmii de preprocesare a imaginilor de citre ABBYY®. Aceasta a fost optimizati pentru a
imbunatati calitatea imaginilor sursda anume pentru motorul OCR din FineReader 15. Aceasta
abordare de binarizare permite pastrarea a cat mai multi pixeli de text pe imagini cu calitate scazuta
si eliminarea zgomotului provocat de textul care strabate din versoul paginii.

Unul dintre modulele importante la etapa de preprocesare este cel care corecteaza rezolutia
imaginilor. Rezolutia reprezinta numarul de pixeli prezenti intr-o imagine si este importantd pentru

ca modelele OCR sa functioneze eficient. Rezolutia poate varia in functie de perioada in care a

81 https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0031320399000552

62 https://docs.opencv.org/4.x/d4/d86/group__imgproc__filter.html#ga9d7064d478c95d60003cf839430737¢ed

83 https://docs.opencv.org/4.x/d4/dc6/tutorial_py template_matching.html

84 https://docs.opencv.org/4.x/df/dfb/group__imgproc__object.html#ga586ebfb0a7fb604b35a23d85391329be

8 https://support.abbyy.com/hc/en-us/articles/360016460720-Adaptive-Binarization-and-Background-Filtering

8 https://support.abbyy.com/hc/en-us/articles/360016570880-Binarization-Enhancements-in-ABBY Y-Technologies
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fost tiparit documentul, starea de uzura a acestuia si calitatea imaginii scanate. Pentru a obtine
rezultate optime, este important sa se corecteze rezolutia imaginilor inainte de a le folosi pentru
recunoasterea optica a caracterelor.

Pentru a obtine rezultate optime in timpul procesarii documentelor vechi, este important sa
se tind cont de rezolutia necesard pentru fiecare perioada in parte. De exemplu, documentele din
secolul XVII au nevoie de o rezolutie mai mare de 900 dpi (puncte pe inch) pentru a putea fi
detectate ligaturile, dar mai mica de 1300 dpi pentru a nu se detecta mai multe caractere laolalta
(vezi figura 3.2c). Documentele din secolul XVIII pot avea nevoie de o0 rezolutie de la 300 dpi
pana la 600 dpi. Rezolutia suficientd pentru documentele din secolele XIX si XX este de 300 dpi,
numiti si “standard de aur al rezolutiei”®’. Tn cazul in care se , livreaza” la recunoastere o imagine
cu o rezolutie diferitd de cea a imaginilor folosite la antrenarea modelului OCR, pot apérea
probleme sau anomalii in procesul de recunoastere, mai ales pentru documentele vechi din secolul
XVII, din cauza ca in loc sa fie detectat si segmentat caracterul intreg, se segmenteaza fie doar 0
portiune de caracter sau mai multe caractere si randuri laolalta (vezi figura 3.2). Este important sa
se ia 1n considerare aceasta diferentd de rezolutie pentru a obtine rezultate optime in timpul

procesarii documentelor.
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Figura 3.2. Detectarea si segmentarea caracterelor in imagine cu:

Skip Close Back Skip Close Back skip Close

a) rezolutie optimala; b) rezolutie prea mica (96 dpi); ¢) rezolutie prea mare (2000 dpi);
preluati dintr-un documente tiparit in secolul XV11 cu caractere din alfabetul chirilic
romanesc. Detectarea caracterului nu inseamna recunoasterea caracterului. Recunoasterea

propriu-zisa a caracterului este etapa ce urmeaza dupi detectare si segmentare.

Modulele de setare a rezolutiei cu Scan Tailor si OpenCV ofera posibilitatea de setare
manuali a rezolutiei de citre utilizator. In mod implicit Scan Tailor seteazi rezolutia imaginii de

600 dpi la iesire. Am scris ,,rezolutia imaginii la iesire”, deoarece exista si parametrul rezolutiei la

87 https://iscanner.com/scan-300-dpi-with-your-mobile-phone/
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intrare a imaginii, ceea ce Inseamna ca Tnainte ca Scan Tailor sa inceapa alte procesari de imagine,
imaginea incarcatd deja trebuie sa aiba o rezolutie potrivitd. De exemplu, aplicarea optiunii de
stergere a zgomotului ISO Intr-o imagine cu o rezolutie de 50 dpi s-ar putea sd nu aiba nici un efect
in Scan Tailor, de aceea uneori se cere si setarea rezolutiei de intrare. Parametrul ,,rezolutia de
intrare” sau pur si simplu rezolutie®® in Scan Tailor este, in mod implicit, 600 dpi.

In FineReader 15, modulul de setare a rezolutiei are si optiunea de detectare optimala a
rezolutiei care ofera rezultate destul de bune pentru documentele din secolul XVII. Anume aceasta
optiune a fost inclusa in G1.

Modulele de preprocesare din grupul G1 sunt prezentate Tn tabelul 3.1. Tn mod implicit au
fost integrate 3 motoare de preprocesare pentru a putea cuprinde cat mai multe module de

preprocesare necesare.

Tabelul 3.1. Module de preprocesare a imaginii si soft-urile integrate pentru

implementarea modulelor din grupul functional G1.

Module de preprocesare a imaginii din G1 Motoare/instrumente de procesare integrate
pentru implementare modulului

Selectarea motorului de preprocesare Scan Tailor, FineReader 15, OpenCV

Binarizarea imaginii Scan Tailor, FineReader 15, OpenCV

Setarea manuala a rezolutiei imaginii Scan Tailor, OpenCV

Corectarea automata a orientarii paginii FineReader 15, OpenCV,

Stergerea zgomotului ISO FineReader 15, OpenCV

Divizarea imaginii in mai multe pagini FineReader 15

Corectarea automata a rezolutiei imaginii FineReader 15

Tndreptarea randurilor de text FineReader 15

Corectarea manuala a orientdrii paginii Scan Tailor

Curatarea petelor din imagine Scan Tailor

Corectarea ilumindrii din imagine Scan Tailor

Gestionarea grosimii caracterelor Scan Tailor

88 https://helpmanual.io/help/Scan Tailor-cli/
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3.2. Module de recunoastere optica a caracterelor

Modulele din acest grup functional sunt utilizate pentru gestionarea modelelor OCR,
recunoasterea propriu-zisa a documentului cat si editarea textului recunoscut.

Actiunile din grupul G2 incep cu selectarea perioadei documentului. Deci, in mod obisnuit,
utilizatorul cunoaste perioada istoricd de tipdrire a documentului care urmeaza sda fie supus
digitizarii, mai mult ca atat, poate indica chiar si anul cand a fost tiparit. De pe coperta cartii, daca-
i 0 carte; din sursa de unde a fost preluat documentul, prin verificarea istoricului documentului —
daca documentul are o istorie cunoscuta, utilizatorul poate incerca sa afle perioada in care a fost
creat prin documentarea sursei; prin analiza stilului si a tipului de scriere, de exemplu, daca
documentul contine litere chirilice si latine in acelasi cuvant, poate fi din perioada anilor 1830-
1860 cand se tiparea cu alfabete de tranzitie; prin verificarea datelor mentionate in document, daca
documentul contine astfel de referinte; prin consultarea unui expert in domeniu (pentru aceasta
poate fi adaugat un modul special in G2 sau chiar in G1 cu titlul ,,Afla perioada documentului tau
de la un expert”, prin care se face legatura cu un specialist etc.) Totusi, nu este exclus si cazul,
cand utilizatorul are cateva imagini dintr-un document aleatoriu despre care nu stie nimic mai mult
decat faptul ca acest document este in grafie chirilicd. Pentru astfel de cazuri ar fi util un modul
de detectare automata a perioadei, care urmeaza sa fie dezvoltat in cadrul platformei. O abordare
ce poate fi utila in solutionarea acestei probleme este experienta de detectare a fonturilor din
documentele chirilice tipdrite in secolul XVII, unde anumite modele de retele neurale au fost
antrenate sa recunoasca automat fontul documentului (vezi capitolul II, sectiunea 2.7). Un astfel
de modul, care se ocupa de detectarea fonturilor din secolul XVII, este inclus in G2.

Cel mai important modul din G2 este selectarea modelului OCR. Utilizatorul are optiunea
de a alege un model OCR din cele adaugate implicit sau de a adduga un model nou conform unor
conditii stabilite in platforma. In mod implicit, sunt incluse in total 8 modele OCR. Un model
pentru secolul XX, 2 modele pentru secolul XIX, 3 modele pentru XVIII si 2 modele pentru
secolul XVII. Aceste modele OCR au fost obtinute prin antrenarea motoarelor OCR din
FineReader 12 si FineReader 15.

Modelul pentru secolul XX extinde prin transfer learning® modelul OCR pentru limba
rusd integrat implicit in pachetul de limbi din FineReader 15. Acest model a fost antrenat
preponderent sa recunoasca litera sk, care nu exista in alfabetul rusesc. Setul de date contine 1040
de exemple de antrenare si se bazeaza pe urmdtoarele surse: ziarul ,,Literatura si Arta” din anii

1988-1989, revista ,,Femeia Moldovei” din anii 1960-1970 si cartea ,,Folclor din partile Codrilor”

8 https://en.wikipedia.org/wiki/Transfer_learning
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din 1973 [137]. Un avantaj mare al acestui model il constituie un dictionar cu peste 447 de mii de
cuvinte. Aceste cuvinte includ atat radacinile cuvintelor cat si formele lor flexionate. Generarea
dictionarului de cuvinte pentru acest model se bazeaza pe un algoritm de backtracking care
genereaza lexicul Tn grafie chirilica [138-139], utilizand anumite reguli de transliterare inversa, in
cadrul careia cuvintele romanesti moderne, scrise in grafie latina, au fost transpuse in
echivalentele lor in grafie chirilica [139]. Acuratetea la nivel de caractere pentru acest model
depaseste 98%.

Luand in considerare ca in secolul XIX documentele au fost tiparite cu diferite alfabete, au
fost antrenate 2 modele OCR, unul bazat pe alfabetul chirilic romanesc si altul bazat pe alfabetul
de tranzitie. Primul model antrenat cu caractere din alfabetul chirilic romanesc se bazeaza pe seturi
de date din cartile ,,Legiuire” din anul 1818 si ,,Epistolariu romanesc” din 1841. Setul de date de
antrenare contine 2800 de exemple, iar dictionarul de cuvinte are peste 3000 de cuvinte. Al doilea
model a fost antrenat pe seturi de date din documente tiparite cu alfabetul chirilic de tranzitie. In
particular, in acest scop a fost utilizata cartea lui Gheorghe Asachi ,,Elemente de aritmetica” din
1836.

Modelele pentru secolul XV 111 au fost antrenate cu seturi de date preluate din documentele:
Fiziognomie, din anul 1785; Asezamadnt, din 1786; si De Obste Geografie, din 1795. Dictionarul
de cuvinte este comun pentru toate cele trei modele si contine peste 3000 de cuvinte. in particular,
modelul bazat pe cartea Fiziognomie a fost antrenat cu 3600 de exemple de invatare si are un
dictionar cu 1800 de cuvinte.

Antrenarea si evaluarea modelelor OCR pentru alfabetul chirilic roméanesc, utilizat in
tipariturile din secolul XVII a fost descrisa in sectiunea 2.5 din capitolul II. Anume pentru acest
caz a fost identificatd si problema fonturilor, pentru care au fost propuse solutii de clasificare. Vom
mentiona aici doar cd modelul de baza pentru secolul XVII a fost antrenat pe un set de date format
din 3668 de exemple de invitare, extrase din Noul Testament de la Bélgrad™ din 1648, fiind insotit
de un dictionar cu 4582 de cuvinte. Acuratetea (la nivel de caractere) acestui model este de circa
95%.

Procesul de recunoastere a documentelor poate fi impartit in mai multe parti care pot fi
efectuate 1n paralel pentru a imbunatati eficienta (viteza de procesare a mai multor documente).
Utilizarea ABBYY Hot Folder™ (in continuare Hot Folder), un agent care permite aplicarea
modelului OCR necesar asupra unui dosar cu imagini, care vor fi procesate automat de motorul

OCR FineReader 15 atunci cand apar noi imagini in folder, poate ajuta la paralelizarea procesului.

70 https://ro.wikipedia.org/wiki/Noul Testament de la Bilgrad

L https://help.abbyy.com/en-us/finereader/15/user_guide/hotfolder/
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Acest lucru poate fi realizat prin utilizarea mai multor instante pentru fiecare model OCR,
impartind astfel imaginile preprocesate in mai multe dosare, ceea ce poate imbunatati eficienta
atunci cand mai multi utilizatori lucreaza simultan pe platforma. Rularea modelelor incarcate pe
platforma este gestionata prin agentul Hot Folder.

Recunoasterea unei singure pagini cu text in medie dureaza 30 de secunde, cu toate ca
uneori recunoasterea unei astfel de pagini ar putea lua pana la douad minute. Aceasta se datoreaza
faptului cd instantele create in Hot Folder verifica la fiecare minut (aceasta este optiunea minima
de timp in Hot Folder) daca au aparut imagini prelucrate noi in dosarele cu imagini prelucrate.
Respectiv, daca documentul a fost prelucrat in secunda 55, atunci procesul OCR va incepe peste 5
secunde, iar daca documentul a fost prelucrat in secunda 5 atunci, acesta va trebui sa astepte 55 de
secunde pana va porni procesul OCR. Un document PDF cu 50 pagini text se va recunoaste in
circa 90 de secunde; un PDF cu 100 pagini text - 150 de secunde; PDF cu 360 pagini text - peste
385 de secunde (mai mult de 6 minute). Documentele-text in format PDF atesta durata de
aproximativ 1.2 secunde per pagina. La PDF-urile cu imagini nu a fost observata o durata stabila.
Criteriul acuratetei OCR la nivel de caractere si la nivel de cuvinte este analizat in capitolul 2 al
tezei. De exemplu, modelul OCR pentru secolul XX ne da o acuratete la nivel de caractere de peste
98%; modele din secolul XVIII oferd peste 92% la nivel de cuvinte; iar modelul pentru secolul
XVII oferda o acuratete de peste 95% la nivel de caractere si dictionare de cuvinte, luand in
considerare preprocesarea potrivita a imaginii, calitatea de scanare a documentului, uzura acestuia
etc.

Pe langa dictionarele de cuvinte folosite in interiorul motorului OCR (vezi sectiunea 2.3
din cap. II), pe platforma mai exista si dictionare de exceptii OCR care constau din tupluri formate
dintr-o expresie care contine ,,ambiguitati” de recunoastere si varianta corecta a acestei expresii.
Am utilizat sintagma “ambiguitati de recunoastere” din simplu motiv cd unele litere au o
similaritate grafica extrem de apropiatd, iar uneori motorul OCR recunoaste cu o probabilitate
foarte mare varianta gresita. In asa caz, dictionarul intern nu poate propune candidatul corect chiar
daca varianta corecta s-ar fi aflat in dictionar. De exemplu, litera u este confundata cu litera u in
expresia ,,cbpadin’, respectiv dictionarul de exceptii OCR ar putea contine exceptia: (cppauis,
cbpauin). Pentru a trata astfel de situatii am inclus in G2 o componenta de postprocesare OCR prin
folosirea dictionarului de exceptii. Dictionare de exceptii sunt folosite si la transliterare, iar un
modul similar avem si in G3.

in cadrul grupului functional G2 am inclus un modul de editare a textului recunoscut. Acest

editor de text dispune de o tastaturd virtuald web care 1si adapteaza compozitia caracterelor in
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functie de perioada documentului, bazatd pe componenta Javascript simple-keyboard’2. Existi, de
asemenea, un modul dedicat gestionarii tastaturilor virtuale pentru desktop. Implicit avem
incdrcata o tastatura virtuald pentru Windows cu caractere chirilice romanesti. Verificatorul
ortografic din editorul de text este bazat pe componenta Javascript simple-spellcheker’ si
dictionarele de cuvinte utilizate in modulele OCR. Pe langa verificatorul ortografic integrat in
grupul functional G2, unele browsere, cum ar fi Mozilla Firefox’* si Google Chrome”, oferi
servicii proprii de verificare ortografica, dar acestea nu sunt incd utile pentru textele in limba
romana scrise in grafia chirilica, deoarece nu permit adaugarea de dictionare personalizate. Cel
putin aceste servicii sunt utile pentru textul transliterat.

In urmitoarea sectiune vom vorbi despre modulele de transliterare incluse in grupul

functional G3.

3.3.  Module de transliterare a textelor

Grupul G3 include module destinate transliterarii si editarii textului transliterat.
Transliterarea este posibild prin doua cai. Prima cale este folosirea aplicatiei web de transliterare
AAConv’, iar cea de a doua posibilitate este folosirea aceleiasi aplicatii doar ci in varianti
desktop. O diferenta notabila intre aceste doud variante este ca varianta web poate accepta doar
pana la 1.2MB de text la o singurd procesare.

Perioada istoricd a documentului pastreaza starea din G2 atunci cand utilizatorul foloseste
modulul de selectare a acesteia, n caz contrar selectarea perioadei este accesibild si din G3.
Perioada documentului este de fapt un atribut al tuturor modulelor din G2 si G3.

Un modul important pentru utilizator 1l constituie actualizarea ortografiei, unde la solicitare
se iau Tn considerare normele scrierii limbii romane moderne. Un exemplu este scrierea cu a (din
a). Tn procesul de transliterare, trecerea la scrierea cu “a" este realizata prin transliterare, doar daca
activam optiunea de actualizare a ortografiei, in caz contrar se pastreaza scrierea originala. Vom
aminti, ca potrivit recomandarilor Academiei Romane, litera “i” va fi intotdeauna scrisa la
inceputul si sfarsitul cuvantului (“Inceput”, “inger”, “In”, “intoarce”, “a cobori”, “a uri”). 1In
interiorul cuvantului, de obicei este scris “a” (“cuvant”, “a marai”). Totusi, existd cateva exceptii

pentru aceasta regula. Cuvintele formate prin prefixarea cuvintelor care incep cu litera “1” vor

72 https://hodgef.com/simple-keyboard/

73 https://www.npmjs.com/package/simple-spellchecker
" https://www.mozilla.org/ro/firefox/

75 https://www.google.com/chrome/

76 https://translitera.cc/
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pastra acest “1” in interior. De exemplu, “neimpacat”, “neingrijit”, “preintdmpinat™, “reinarmat”.
Aceeasi regula se va aplica si cuvintelor compuse: “bineinteles”, “semiinchis” etc. [109]

La transliterare ne mai intalnim cu abateri de la normele generale care nu pot fi controlate
prin reguli prestabilite, iar pentru aceasta grupul G3 include un modul pentru folosirea
dictionarului de exceptii. Dictionarul cu exceptii de transliterare pastreaza cuvinte care nu pot fi
transliterate corect utilizand doar regulile de transliterare. De exemplu, cuvantul “ams33” conform
regulilor de transliterare trece in “ameaza”, varianta corecta fiind “amiaza”, aceasta regasindu-se
in dictionarul respectiv. In acest modul este posibild gestionarea listei de exceptii. Exceptiile se
trateaza dupa transliterarea textului din grafia chirilica in cea latina conform regulilor, dar Tnainte
de vizualizarea si verificarea textului in editorul de texte. Mai multe exceptii provin de la scrierea
diferita a cuvintelor de origine straind, in special a substantivelor proprii.

De asemenea, grupul G3 impartaseste acelasi modul de editare a textului cu grupul G2, iar
tastatura virtuala si dictionarele de cuvinte pentru verificatorul ortografic sunt adaptate la textul
transliterat. Aici se are in vedere ca tastatura virtuala contine literele alfabetului romanesc modern,
iar dictionarul de cuvinte este scris cu alfabetul romanesc modern.

Un modul experimental este corectarea textului transliterat cu un sistem de inteligentd
artificiald de top. Acest sistem se numeste GPT-3"" dezvoltat de OpenAl’®. Modelele de invitare
automatd, numite si modele lingvistice din GPT-3 pot rezolva probleme de prelucrare a limbajului
natural, precum elaborarea rezumatelor, parafrazarea textului, traducerea automata, clasificarea
textului, transformarea textului din limbaj natural in codul unui limbaj de programare, corectarea
textului etc. GPT-3 rezolva aceste probleme cu o acuratete foarte buna, atat pentru limba engleza
ct si pentru limba romana. In modulul implementat in G3 folosim modelul text-davinci-003 (in
continuare davinci) pentru corectarea textului recunoscut prin furnizarea conditiei: corecteaza
textul X, unde X este textul transliterat. Modelul poate procesa pana la 4000 de ,,tokenuri” per
cerere. Un token’ in davinci are in medie 4 caractere din engleza, iar 100 de tokenuri ar fi
echivalentul a aproximativ 75 de cuvinte. Un moment crucial la corectare este faptul ca acest
model nu pastreaza varianta originala a expresiilor arhaice din textul transliterat. Un exemplu
corectat de davinci este ,,Cunoscdnd si Intelegdnd mdria Ta, noi, romdnii care suntem in tara
mariei Tale, nu avem nici Testamentul cel Nou, nici cel Vechi in limba noastra.” pentru expresia
transliterata ,,cum sd cunoaste cd vizdind si Intelegdnd maria ta, cd noi rumanii carii santem in

tara mariei tale. nu ave m neci Testamentul cel nou, neci cel vechiu de plin intru limba noastra,”.

" https://en.wikipedia.org/wiki/GPT-3
78 https://en.wikipedia.org/wiki/OpenAl
9 https://help.openai.com/en/articles/4936856-what-are-tokens-and-how-to-count-them
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Luand in considerare ca acest text a fost scris in secolul XVII, practic ceea ce a facut modelul
GPT-3 seamina mai mult cu o aliniere a textului vechi la textul modern. Insa acesta nu este cazul
si pentru textele din secolul XX unde textul diferd nesemnificativ fata de textele moderne. In acest
caz, davinci corecteaza suficient de bine. Dupa cum am mai spus, corectarea textului cu GPT-3
este un modul experimental care trebuie exploatat mai mult timp pentru a putea face concluzii mai
generale.

Alte module din G3 se referd la elemente de corectare ,,stilistica” a textului transliterat.
Aici s-ar putea include Tnlocuirea apostrofului cu cratima (exemplu: s’ar Cu s-ar) sau stergerea
cratimei dintr-un cuvant care se afla la sfarsit de rand (exemplu: ra-\npirea trece in rapirea).

In continuare vom vorbi despre modulele din grupul functional G4.

3.4.  Module de gestionare a documentului digitizat

Documentul digitizat se refera la imaginile originale si preprocesate, textele recunoscute si
cele transliterate. Grupul functional G4 include module de gestionare a documentului digitizat.

Un modul din G4 1l constituie descarcarea imaginilor preprocesate. Utilizatorul poate
descarca imaginile pe dispozitivul personal pentru necesitati ulterioare. Formatul imaginilor
descarcate este JPG.

Similare sunt si modulele de descarcare a textelor recunoscute si transliterate. Formatele
fisierelor descarcate includ TXT si DOCX. Varianta DOCX nu este altceva decéat o impachetare a
textului crud (fard formatare), fara a pastra stilurile sau ilustratiile din documentul original.

Un modul important din G4 este salvarea documentului digitizat in baza de date a
platformei. Pe langa stocarea textelor si a link-urilor catre fisiere, se mai stocheaza si obiectul

digitizat care reprezintd un obiect®

JavaScript cu ajutorul caruia putem pastra starea fiecarui pas
facut prin aplicatia de digitizare descrisd in urmatoarea sectiune. Obiectul include parametrii de
preprocesare, parametrii de recunoastere si transliterare, textul recunoscut si editat, textul
transliterat si editat, etc.

Pentru a face fatd multimii de imagini Incarcate pe platforma, am inclus in G4 un modul
de incdrcare a documentelor originale si a imaginilor preprocesate in Cloud. La dezvoltarea acestui
modul am creat un bucket utilizand serviciul Amazon S32! (Simple Storage Service) — un serviciu
de stocare in Cloud dezvoltat de Amazon Web Services (AWS). Un bucket Amazon S3 este un

container pentru stocarea fisierelor in Amazon S3. Putem stoca orice tip de fisier Intr-un bucket,

8 https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/JavaScript/Reference/Global_Objects/Object
81 https://aws.amazon.com/s3/
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de la imagini, muzica si video la aplicatii, site-uri web etc. Un bucket este identificat prin nume
unic in Amazon S3 si poate fi accesat prin intermediul unei adrese URL care incepe cu
"https://s3.amazonaws.com/". Acesta poate fi configurat cu diferite optiuni de securitate pentru a
proteja continutul lor si poate fi utilizat pentru a distribui continut prin intermediul Amazon
CloudFront®, o retea de distributie de continut (CDN®3).

Un set de module foarte importante din G4 se refera la publicarea documentului digitizat.
Constientizand existenta problemei dreptului de autor si optdnd pentru solutionarea ei cu
respectarea actelor normative, in cele ce urmeaza vom propune doar solutii tehnice care ar putea
functiona in prezumtia solutionarii aspectelor juridice. Modulul de publicare este axat pe portalul
eMoldova® [140], in particular bazat pe un portlet®® numit Tezaurul National Digital® (in
continuare digi). Acest portlet contine resurse din tezaurul digital moldovenesc, dar si unele
servicii simplificate de digitizare si gestionare a documentelor digitizate (numite articole digitale
n digi). Digi include grupuri de lucru speciale pentru a oferi publicului larg articole digitale cat
mai calitative din punct de vedere al corectitudinii textului recunoscut/transliterat. Grupurile de
lucru se impart in doud. Existd grupul de lucru ,,digizori”, cei care incarca un document digitizat
pe platforma, si grupul de lucru ,,redactori” cei care verificd si aproba articolul digital spre
publicarea finald. Pentru etichetarea cu metadate, digi ofera o selectie mare de etichete, ce provin
din metadatele diferitor publicatii. Aceasta permite cautarea si filtrarea simpla a articolelor in baza
tipului documentului (reviste, carti, manuscrise), un an ori o perioada concretd. La etichetare se
includ de asemenea etichete interne. Articolele marcate cu aceste etichete au acces limitat, fiind
vizibile doar de utilizatorii cu roluri sau privilegii speciale. Un exemplu este eticheta ,,Spre
redactare” care se foloseste pentru articolele incarcate de digizor. Articolele etichetate cu eticheta
respectiva sunt accesibile doar pentru grupul de redactori. Atunci cdnd un redactor aproba articolul
digital spre publicare catre toti utilizatorii, se va inlocui eticheta ,,Spre redactare” cu ,,Verificat de
redactor”. Se prevede adaugarea in digi a conditiei ca mai multi redactori sa aprobe un document
digital spre publicarea finala.

Alte caracteristici ale digi sunt: notificarea grupurilor de lucru; crearea schitelor de articole;
versionarea redactarilor efectuate asupra unui articol digital; adaugarea semnelor de carte pentru
monitorizarea eficientd a articolelor focalizate de utilizator; un sistem pentru premierea

utilizatorilor pentru activitate; aprecierea articolelor digitale; adaugarea de comentarii privind un

8 https://aws.amazon.com/cloudfront/

8 https://en.wikipedia.org/wiki/Content_delivery _network
8 https://femoldova.org/

8 https://fr.wikipedia.org/wiki/Portlet

8 https://digi.emoldova.org/
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articol digital sau altul; imbinarea mai multor articole digitale Tntr-un singur articol digital (poate
fi util cand se digitizeaza o carte sau o revistd), etc. In figura 3.3 este prezentati o pagina a unui
articol digital care include documentul original, textul recunoscut, textul transliterat si un meniu

lateral in partea dreaptd a paginii pentru a comuta continutul dorit.

Tezaurul National Digital Q

[EIEZ rolcior din partite Codrilor 1973 Botezatu Grigore

Folclor din partile codrilor

/N [
AKALEMHA JE WTHHHLE A PCC MOJIZIOBEHEIITH m
POAKAOP —
AMH TTOPIHAE
KOAPHAOP

AJIKSTYHTOPHA:

. I, Boresary, H. M. Boewy, E. B, Xgneuerg,
M. I. Casuna, E. B. Toacrenxo, A. C. Xoawxy,
B. A. Yupusned, H. JI. Yobany.

Figura 3.3. Pagina unui articol digital publicat in digi:

https://digi.emoldova.org/d/17-folclor-din-partile-codrilor

3.5. Aplicatie de digitizare

Aplicatia de digitizare este o instantd demonstrativa a platformei de digitizare. Scopul
elabordrii acestei aplicatii este demonstrarea functionalului unor module din platforma. Aplicatia
permite digitizarea unui document in 7 pasi, unii dintre care fiind optionali, cu posibilitatea de a fi
omisi. Procesul de traversare a acestor pasi il vom numi ciclu de digitizare.

In figura 3.4 este afisat un fragment din interfata grafica a platformei cu pasii din ciclu de
digitizare — in stanga este afisatd interfata grafica pentru ciclul de digitizare in faza incipienta a
unui document care urmeazd a fi digitizat, in mijloc este afisatd interfata grafica pentru un
document care se afla la pasul 4 din ciclul de digitizare — pasul cu verificarea si editarea textului
recunoscut, iar in dreapta este afigata interfata grafica pentru un ciclu de digitizare complet, atunci
cand documentul a ajuns la ultimul pas (pasul 7) din ciclu de digitizare. Interfata graficd cu pasii
din ciclu de digitizare isi schimba starea in functie de completarea fiecarui pas in parte. Un pas
parcurs este marcat de culoarea albastru-inchis a fundalului si o bifd intr-un cerculet verde.
Fundalul albastru-deschis al unui pas de digitizare indica starea curenta din ciclul de digitizare a

documentului.
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https://digi.emoldova.org/d/17-folclor-din-partile-codrilor

1. incarcé fisierele 1. incarc fisierele

1. Incarci fisierele

v v

2. Preproceseaza imaginea 2. Preproceseazd imaginea

4, Verificd OCR 4, Verificd OCR
v
5. Translitereaza
v
6. Verifica Transliteratia
v

7. Salveaza rezultatele

Figura 3.4. Trei stari ale unui ciclu de digitizare a unui document.

n continuare vom descrie fiecare pas din ciclul de digitizare.
incircarea fisierelor

Tntr-un singur ciclu de digitizare pot fi prelucrate unul sau mai multe fisiere. Se accepta
urmatoarele tipuri de fisiere: png, jpeg, tiff. Marimea totala a tuturor fisierelor incarcate nu trebuie
sa depaseasca 700MB, iar marimea fiecarui fisier are limita de 100MB. Fisierele pot fi selectate
din calculatorul utilizatorului. Atunci cand vor fi selectate doua sau mai multe fisiere, se va lua in
considerare ca toate aceste fisiere vor fi procesate cu aceleasi optiuni de procesare, prin urmare
utilizatorul se va asigura ca fisierele incarcate sunt din aceeasi perioada, au unul si acelasi alfabet
s1 necesitd aceleasi optiuni de preprocesare a imaginii. Daca utilizatorul are seturi de documente
din mai multe perioade sau care necesita optiuni diferite de preprocesare a imaginii, atunci aceste
seturi vor fi digitizate n diferite cicluri de digitizare.

Unii pasi de digitizare au sectiune ,,Info” sau ,,?”. Aceasta sectiune oferd informatii
aditionale referitoare la pasul dat de digitizare.

Utilizatorul poate comuta pasii prin doud cai. Prima cale include un buton aditional de
trecere la urmatorul pas care apare dupa ce se indeplinesc actiunile pasului curent. Cea dea doua

cale se realizeaza prin comutarea pasilor utilizdnd butoanele meta de comutare.
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Preprocesarea imaginilor incircate

La acest pas utilizatorul poate sa aleagd motorul de preprocesare si optiunile de
preprocesare necesare paginilor sale. La momentul dat (20 decembrie 2022) sunt disponibile 3
motoare de preprocesare: Scan Tailor, FineReader 15 si OpenCV. Modulele de preprocesare au
fost discutate in sectiunea 3.2 din acest capitol.

Scan Tailor este primul motor de preprocesare din lista de optiuni din pasul 2 si ofera cea
mai largd gama de optiuni din toate cele trei motoare propuse. Spre deosebire de celelalte motoare,
se propun doua modalitati de utilizare a motorului Scan Tailor pentru preprocesarea imaginii (vezi
figura 3.5): a) Desktop - cu integrarea propriu-zisa a aplicatiei Scan Tailor, impreunda cu
instructiunile pentru utilizator; b) Web - cu optiuni de baza de preprocesare a imaginii recomandate
prin folosirea API-ului Scan Tailor-cli din varianta web a platformei. Modalitatea desktop de
preprocesare cu Scan Tailor ofera mai multe optiuni de preprocesare, inclusiv optiuni de taiere
manuald a imaginii, selectare manuald a continutului, curatare manuala a petelor din imagine, etc.
Tn varianta Web a platformei sunt selectate doar optiunile cele mai necesare, fira de a se lua in

considerare imaginile exceptionale (care au nevoie de unele setéri speciale).

2.2 Optiuni de preprocesare cu ScanTailor 2.2 Optiuni de preprocesare cu ScanTailor
recomandate: recomandate:
Desktop web

Desktop Weh

Modalitatea de preprocesare Desktop cu
ScanTailor este disponibila doar in versiunea Seteaza rezolutia imaginii preprocesate:
desktop a platformei.

Urmeaza pasii de mai jos pentru a continua. . 600
Seteaza culoarea imaginii preprocesate:
L ) ) ) o Alb-negru
2. Verifica daca s-a deschis aplicatia ScanTailor din calculator.
Scara tonurilor de gri (grayscale)
3. Din fereastra ScanTailor, alege Mew Project...
Mixt
4. Copie si lipeste C: \Users\bumbu\,OneDrive\Desktop
\Projects\Plat formaDigitizare\backend\media in Input
Directory Selecteaza optiunea de curatare a petelor din
5. Apasa pe Select All din Files Mot In Project click |magme(despec"(le):

pe >> sibutonul ok _— -
Fara curatare
6. Din fereastra Fix DPI, selecteaza 411 Pages dupa care = =
. ; N i Curatare precauta
seteaza valorile DPI (se recomandid 688%688 dpi) 4
B B O curatare normala
7. Este recomandat sa treci prin urmatorii pasi de '
preprocesare: Fix Orientation, Deskew, Select Conntent pana Curatare agresiva
a ajunge la pasul Output. in dreptul fiecarui pas. apasa pe
butonul "play™. . i L
. Corecteaza orientarea imaginii:
8. In fereastra Qutput, apasa butonul "play” pentru a primi
imaginea preprocesata. O Psstreaza orientarea originals
9. Dupa ce ai terminat, inchide aplicatia ScanTailor. fara a Tntoarce spre st3 nga
salva proiectul (alege "Discard").

Intoarce spre drea pta
10. Revino inapoi la fereastra platformei pentru a continua

cu urmatorul pas. intoarce cu susul in jos (upside down)

Figura 3.5. Doua modalititi de preprocesare cu Scan Tailor: in stinga - preprocesarea

Desktop, Tn dreapta - optiuni de preprocesare Web.
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Din motoarele de procesare propuse in platforma de digitizare, Scan Tailor (desktop) ar fi
varianta cea mai buna pentru preprocesarea de documente vechi din secolele XVII si XVIII, in
special acolo unde este nevoie de experimentarea cu diferite valori de rezolutie si uneori de
ingrosarea caracterelor.

Urmatorul motor de preprocesare integrat in aplicatie este motorul de preprocesare din
FineReader 15. Pot fi testate deocamdata functiile de baza de preprocesare a imaginii, cum ar fi:
corectarea rezolutiei imaginii SaU detectarea rezolutiei optimale pentru imaginea data, corectarea
automatd a orientarii paginii, convertirea imaginii in alb-negru; reducerea zgomotului ISO din
imagine; si indreptarea randurilor de text.

Motorul OpenCV permite setarea manuala a rezolutiei imaginii preprocesate, dar ofera si
filtre de curatare a imaginii de pete si reducere a zgomotului ISO integrate Intr-o singura optiune,
ceea ce poate simplifica lucrul utilizatorului, dar totodata nu se asigurd un control precum in cazul

lui FineReader sau Scan Tailor. O imagine procesata cu OpenCV este afisata in figura 3.6.
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Start preprocesare Mergi la pasul urmator - OCR

Sursa - imagine originala

cesi riscuopya cybunpen an Aceit, deruua Tpanenatoapes.

Mait psMbiHe 0 KNN3 KOHCTepHAT3, anoif i ce HMmyp-
nyps3s o6paxuit ka GeKya WH anspra cnpe AbHCYA depH-
YHTI, HHTHU3LHAY-T AMBIHAOYS MbIHHAE:

«Anex! Ty, anu? Anex!»

bla npusewre xa ne o H9AYK3, Ka Ne yu MHPAX HIHTP'O
3083 yHAe HAy3ust rnoate Aeseni peanwrare. Ce yiits na
ABIHCYI KYM ce YHTS KOUHIIPHA BLIHKINYTS bill AYMA MHpa-
KOAYJTyH, KBIHA TOTY. AeBHHE nock6ua!

«Kym ie-ait paaBaryr binkoaue, Anex?ly

«/laks Opdey a axyic b Hudepi.. Mue, Gsnyeck,
Mb-a ot Mait yuop c’axynr na Curerl»

A oGpaxuit cynub. Gaua auengs, dap okuitit cTps-
Ay4Ay yme3b, Kandb, aQeKTyoub,

«AM (3KyT i mIKAT rpoashitk!— yakeps mpHH Mitk-
™ eit.— [lap ye-am (hakyr?l» ‘

E nikanabuno c3 mafi gucuapus wu KomrsoMeparya
KOMOHHALKHIOP KOHTpOBEPCATe ueBa Kape C'o edydHfede,
Torya nape yu exinok. [sinisps BHHA3S Jia MOAPTA KyAEKS-
Ui, yuue nokHKa ce Aekapy eemeps WH HenyTHHY0ACH,

«[lpara s, Tpe6ye c3 cTam fe E0PG3, YHAEBA, CHHTYPb...»

«blunars! Ca-up nyn nantonya um ety adapa..»

Tyrsy cs auckyre wu biw yurepamya pomy. Jlap axono
NYTA BHTPA OPBKLIHA YHHEBA,

«Ca weaem me Ganka acta, Anex... [ap, te por, ¢3
Hy-Mb daub penpowyps!.. Tpebye ¢3 M3 nuuenesis!.»

«llap kym ne-ait myryr> Kym ait nyryr cs daus acra,
ckymma ma?.. Akym tpeGye c3 axumonsy, Mait. Cs akuwo-
H3M KuT Maii penene! Hy wriii, nokymentese 7tane ay
docr ne-akym excnennare? Lp-am anye yepeps acra, c'o
HCKSeWTD!..»

«Jlap Anex, ckymnya meyl. Kyw e Hy BIHLEAEKb!.»
«Ye Bpeit c3 nuuesner, Mair?»

«Ks awa uesa... ny ce mait noatel»

«/le ue, Maii?»

«Dye wp NEHTPY ayeqa K3 Bpay.. Bpsy M3Kap o aary
biH BAUA Mf €9 WHADIAHECK UPRA NMHua na vananl

A\

Tinta - imagine preprocesatd

cen rascuopya cyGunpen an Aceit, dernua TpaHcnatoapet.

Mait pambiHe 0 KT KOHCTePHATS, anoif i ce bMmyp-
nypsa3s o6paxuii ka GOKYA WH alaprs cupe ALHCYA depH-
UHTI, HHTHH3BIHAY-T AMBIHAOYS MBIHHIE:

«Anek! Ty, anu? Anex!»

bla npuewre xa ne o HaYK3, Ka Nie yn MHPAX HIHTP'O
3043 yHAe WAY3Ws noate Aesenu peanutare. Ce yitts Ja
ABHCYJ KYM ce YAT3 KOMHAIPHA BIHKINYTS il JyMA Mupa-
KOAYJy#, KMHX TOTYA AeBHHE nock6ma!

«Kyu nie-ait paaBatyt sukoawe, Anex?ly

«[laks Opdey a axyic bn Hudepi.. Mue, Ganyeck,
Mb-a ot Mait yuop c’axkynr na Curetl»

ABst oGpaxuit cynub. Paua nusuns, Jap okuit-it c1ps-
Ay4Ay yme3b, Kaa3b, aQEKTYOUIb,

€AM oKyt yi mIKaT rpoasmitk!— dyakeps mpuH Mitk-
™ eft.— J{ap ve-am (hakyr?l» '

E nnkanabuns ¢ malt gucnapus wm KOHTJIOMeparya
KOMGHHAUKKIOD KOHTPOBEpCATe ueBa Kape C'o edyuHfese,
Torya nape i eknsox. Tuitiupst BHIA3 Na MOAPTA IKyACKS-
Ui, yuae n0kHKa ce AeKaps edemeps WA HemyTHHYOACH,

«[lpara ws, Tpebye c3 crsm se Bop6s, yiaesa, CHHTYPb...»

«blugara! Ca-mb nyn nanronyn um ewmm agap..»

Myray ca auckyre wm bm yurepaurya pomy. [lap akono
NYTA BHTPA OPBKLIHA YHHEBA,

«Ca wenen ne Ganka acta, Anex.. [ap, e por, ¢3
HY-Mb (aub penpourypsl.. Tpebye c3 M3 wuuenesks!.»

«[lap kym jpe-ait myryr? Kym ait nyTyr ¢ dayb acra,.
ckymna ma?.. Akym tpeGye c3 axumonsy, Mait, Co akuwo-
oM KT Mait penexel Hy wrait, nokymentene tane ay
docr ne-akym excnepuare? Lp-am ajyc yepeps acra, c'o
HCK3MewTs!. »

«Jlap Anex, ckymnya meyl. Kym ze ny wuuenesisl.»
«Ye Bpeit ¢3 wuuesner, Mair?s

«Ks awa yesa... ny ce mait noatel»

«[le ve, Maii?»

«Dye wy NEHTPY ayea K3 BpAy... Bpsy Méxap 0 A4t
BIH BAUA MA €9 HHIDIAHOCK UPRA Miua na vansel o

Figura 3.6. O imaginea cu documentul original (stdnga) si imaginea preprocesata cu motorul

OpenCV in pasul 2.
Urmatorul pas il constituie recunoasterea optica a caracterelor.

Recunoasterea optica a caracterelor

La acest pas utilizatorul selecteaza perioada documentului si modelul pe baza céruia se va

recunoaste documentul (figura 3.7). Un exemplu de document recunoscut este afisat in figura 3.8.
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Pasul 3: Recunoasterea optica a caracterelor - OCR

3.1 Selecteaza perioada documentului:

O secolul XX
Secolul XIX
Secolul XVIII
Secolul XVII

3.2 Selecteaza modelul OCR cel mai apropriat de
documetul tau:
Model bazat pe alfabetul chirilic sovietic
Model bazat pe alfabetul romanesc (latin)

3.1 Selecteaza perioada documentului:
Secolul XX

O secolul XIX
Secolul XVl
Secolul XVII

3.2 Selecteaza modelul cel mai apropriat de
documetul tau:

Model bazat alfabetul chirilic roméanesc
(Legiuire de G. Caragea, anul 1818)
Model bazat pe alfabetul de tranzitie
(Epistolariul romanesc, anul 1841)

© Model bazat pe alfabetul de tranzitie (Elemente
de aritmetica de G. Asachi, anul 1836)

3.1 Selecteaza perioada documentului:

Secolul XX

Secolul XIX
O Secolul XVl

Secolul XVl

3.2 Selecteaza modelul OCR cel mai apropriat de

documetul tau:

O Model bazat pe alfabetul chirilic romanesc
(De Obste Geografie, anul 1795)
Model bazat pe alfabetul chirilic romanesc
(Fiziognomie de M. Strilbitchi, anul 1785)
Model bazat pe alfabetul chirilic romanesc
(Asezdmant, anul 1786)

3.1 Selecteaza perioada documentului:

Secolul XX

Secolul XIX

Secolul XVIII
O secolul Vil

3.2 Selecteaza modelul OCR cel mai apropriat de
documetul tau:

Model bazat pe alfabetul chirilic romanesc
(Noul Testament, 1646, clasa A de fonturi)
Model OCR bazat pe alfabetul chirilic romanesc
(model antrenat cu documente din clasa B de
fonturi)

Identifica automat modelul necesar pentru
documentul tau

Daca cunosti la ce tipografie a fost tiparit
documentul, selecteaza din lista de mai jos

Lista tipografiilor: v

Start OCR

Figura 3.7. Optiuni disponibile Tn pasul 3.
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3.1 Selecteaza perioada documentului:

Secolul XX

Secolul XIX

Secolul XVIII
O secolul xViI

3.2 Selecteaza modelul OCR cel mai apropriat de
documetul tau:

O Model bazat pe alfabetul chirilic romanesc (Noul
Testament, 1646, clasa A de fonturi)
Model OCR bazat pe alfabetul chirilic romanesc

(model antrenat cu documente din clasa B de
fonturi)

Identificd automat modelul necesar pentru
documentul tau

Daca cunosti la ce tipografie a fost tiparit
documentul, selecteaza din lista de mai jos

Casa Sfintei Mitropolii (lasi) ~

Start OCR Verifica si editeaza rezultatul

Sursa - imagine preprocesata

Imaginea 1:
M nim.ﬁui lrfd'u. m
i ~ ! .o i’ -~
x@m " d‘luwt‘n SR m: AGINTFINAE MLYTA Td,

1 a0 ﬂnui’n RAJTH (1ATIM ;qm MANTIH TN, S Aae
I ’ r S ey ;e

s v Tooramintdan vias néty i viA sikw as nadins &
¥ ARMTA OAITIR, MATA A TER MATHERTL KA 0{NL
|pdeo mres, i wTd moivis x ki¥ra g nntn mieh
¥ wapridyn o0 Saminn £ gaingn, nijTu o i 65
soan Trmaminr¥as vinn wod, i‘;‘mnﬁﬁ n‘lﬂ!’flﬁ
i€ fCo ani anmex rpvama; o mosiwtinx, wi sre
ntex iyt 1ging MOpINICA MTJTIH TAE A0 @ i,
R TR TA KK TER MATHERTLy AORER ARt ]
cpeinn pend¥ Gucdt Tinorpighi. . maafi pim nad

TR 4AR SHITTAAR T AL anminY kT dyiee
¥ s o (s K6Te s J,ni'c dedas @i gk
AtwniTipa on rianria MR Tdar, neparEa o
wduiine v Aea Ts aiauiar on e coRerings uu‘lﬂw’

B SR SO S U A B U S S

Tinta - rezultatul OCR s

Rezultatul OCR pentru imaginea 1

K{Mb Cb K¥HOALLE Kb Bb{bHAb W ALenerbHib MbpiA Ta, Kb
HOW PYMBHIW Kapil CoHTeM ALapa Mbpien Tane. HY aBe Mb
Heuw TeCTaMeHTYTb YeNb HOY, Heyl Yen Bekto [e NNWHb 4 TpY
x1mba HoacTpPA, MbpiA Ta ThK MATHBWTL Ka DYHb Kpaw MATVBb,
LUK Mi3W NOPYHYNTE Cb Ka¥Th, 4 NOMIK MiEW NPEYUM KbpTYnapu
LK WaMEHW ALenenuy, Kapiv cb Wie u oan TecTaMeHTYNb
Yenb HOY, a JOMHYMI¥W HOCTPY an¥in IC 4¢, AnH NMMBR rpeqacks,
WK CNOBEHBCKA, WK MBTU HBCKR, Kaph BB{bHAE NOpYHKa
Mbpien Tane am WK $LEYT, WHMBPIA Ta AKR THU MATHBUTL,
AeHbl af¥ch MeLepy CTPeMHK JeHbY GBKYT Tvnorpadie.. wn
NbK 4aTh Mna TR 4UH BUCTIADIOB Mbpiew Tane. OyMMeHTPYKEH
a4ecTb ¥ KpYEYAHBIUN ChHTL, ACTE A4EMITh AWH ChaTYNb WK
OWH AeMHBTYPAE WKW KY KENYYNYNb MBbPIEW Tane, NeHTpaYbs cb
K{BWHE Cb ACR C¥NTb HYMENe WK ofNTY COKOTHHLLE LuKn C¥mT
AeCTOMHWMYIA Mbpien Tane, NeHTPY Kapene Ck auba HYmene

Figura 3.8. Executarea pasului 3 din aplicatia de digitizare.

Urmatorul pas este verificarea si editarea textului recunoscut.

Verificarea si editarea textului recunoscut

Acest modul permite prelucrarea manuald a textului obtinut din pasul anterior. Sunt

integrate modulele pentru editarea textuald, precum tastatura virtuala pentru fiecare alfabet in parte

st dictionare de cuvinte pentru verificarea ortografiei. Un exemplu este afisat in figura 3.9.

115



Platforma de Digitizare (Demo) <Pasulanterior  Pasul urmétor >

1. Incarca fisierele B inchide tastatura virtuala

Pasul 4: Verifica si editeaza textul recunoscut m
v

Proceseaza imaginea Rezultatul OCR pentru documentul NT_A.jpg

v

K¥Mb Cb K¥HOaLLE Kb Bb{bHAL LW AUenerbHAb MbpiA Ta, Kb HOU
PYMBHIU Kapin cbHTeM Auapa Mbpien Tane. HY aBe Mb Heun
TecTamMeHTYNb Yenb HOY, HeUn Yen BeKto e NIVHb A TpY Xumba
HOACTPR, MbpPiA Ta Tb MATHBUTbL Ka OyHb Kpato MATUBb, LLIX Mian
NOPYHUUTbL Cb Ka¥Tb, A Nomin Mien npe¥um KbpT¥napu LW wameHu
Auenenun, kapiv b e ng Boau TectTameHTYNb Yenb HOY, a JOMHYIYN
HOCTPY an¥u IC 4¢, AVH IMMBR rPeUacKX, LM CIOBEHBCKR, LM TBTH
HBCKR, Kapb Bb{bH/Ab NOPYHKa Mbpien Tane am Wn GbKYT, LUINMbPIA

B. Recunoaste textul

e T
L "
iy

v

rifica textul recunoscut

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 - = backspace
tab ) w e [ T i ¥ " o n b Py R
caps a c A ¢ r x x K n u w w Y < enter
shift 3 3 Kl B 6 H M b A "W 0 oy b v ) s / shift

Figura 3.9. Verificare textului recunoscut.

La urmatorul pas, pasul 5, se efectueaza transliterarea textului recunoscut.

Transliterarea textului recunoscut si editat

La acest pas sunt integrate modulele de transliterare, precum si cele de actualizare

ortografiei si folosirea dictionarului de exceptii. Un exemplu este afisat in figura 3.10.

Pasul 5: Transliterarea textului recunoscut

5.1 Perioada documentului
este: secolul XVII

5.3 Setari de transliterare:

Actualizeaza ortografia (gind => génd)
5.2 Alfabetul documentului

xtul cu dictionarul de

ptii n

este: alfabetul chirilic

romanesc

Start Transliterare Verifica si editeaza rezultatul

Sursa - textul recunoscut si editat Tinta - textul transliterat

K¥Mb Cb KYHOALLE Kb Bb{bHAb WK AUENerbHab MbPIA Ta, Kb HOW cum s3 cunoaste ¢ vazand si intelegand maria ta, ci noi rumanii carii

PYMBHIW Kapin CbHTeM Auapa Mbpien Tane. HY aBe Mb Heun
TecrameHTYAb Yenb HOY, HeuKn Yen BEKIo Je navHb 4 TpY xumba
HOACTPA, MbPiA T2 TBW MATHBMTL Ka OyHb Kpar MATWBb, W Mian
NOPYHYMTE Cb Ka¥Tb, A NOMiKM Mien Npe¥un KbPTYNApK WK WaMeH:
Auenenum, kapin ceb wjie ul Bogn TecTameHTYIb Yenk HOY, 8 AOMHYI N
HOCTPY an¥u IC 4c, gyn numbR rPEYAcK, W CIOBEHBLCKA, WK TbTH
HBCKR,Kaph BbbHAL NOPYHKa Mbpien Tane am Wi GLrrT, WiMbpia Ta
AR ThIA MATHBMTb, AeHBA AYCH MELLEPW CTPEMHN AeHBY PbKIT
Tvnorpadie.. WK MK 4aTe NNA TA 41H BUCTIARIONL Mbpien Tane.
OYMMEHTPYKEH aqecTs N KPYBYNHLLIN CHHTE, ACTE A4ENTTE WUH

Fdmmtos ciins mies mmnaeim e cina af em s aafed s+ on s m——

santem in tara mariei tale. nu ave m neci Testamentul cel nou, neci cel
vechiu de plin intru limba noastra, maria ta te-ai milostivit ca un Craiu
milostiv, si mi-ai poruncit sa caut, in popii miei preuti cartulari si
oameni intelepti, carii sa stie izvodi Testamentul cel nou, a domnului
nostru alui lisus 4s, din limba greceasc, si sloveneasc3, si latineasca,
carea vazand porunca miriei tale am si facut, si maria ta Inca te-ai
mitnvit, de ne-ai adus mesteri streini de ne-au facut Tipografie.. 5i le-ai
dat plata din vistiariul mariei tale. uimentrucan acest lu crubulngi sfnt,
este inceput din Sfatul 5i din demnatura si cu chelciugul mériei tale,
pentraceia sa cuvine sa iasa supt numele si suptu socotinta §i supt

dmmbmimicin aaEainibale - RSN P

v mmmle 2X il

Figura 3.10. Transliterarea unui text recunoscut.

Urmatorul pas este editarea textului transliterat.
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Verificarea si editarea textului transliterat

Pasul de verificare a textului transliterat este similar cu cel de verificare a textului
recunoscut operand cu aceleasi dictionare de cuvinte precum si in cazul verificatorului ortografic.
Ultimul pas, al saptelea din aplicatia de digitizare, include module privind salvarea

rezultatelor.
Salvarea rezultatelor

In urma indeplinirii pasilor 1-6 am obtinut mai multe rezultate, texte si imagini, care
impreuna constituie un document digitizat. La acest pas sunt incluse module din grupul G4 pentru

a descarca textul recunoscut, textul transliterat si imaginile preprocesate.

Step 7: Salveaza rezultatele

Publicad documentul digitizat Digitizeaza un document nou

S Textul recunoscut i
Documentul original Text transliterat

K¥Mb Cb K¥HOALLe Kb Bb(bHAL  cum s cunoaste ca vazand si
AuenerbHab MbpiA Ta, kb Hou  Intelegand maria ta, c& noi rumanii
P¥MBHIN Kapin cbHTeM Auapa  carii sdntem n tara mariei tale. nu
Mbpien Tane. HY aBe Mb Heun  ave m neci Testamentul cel nou,
TectameHTY/Tb Yesib HOY, HeUn  neci cel vechiu de plin intru limba
BeKH A€ M/INHb A TPY X1MMba noastra, maria ta te-ai milostivit ca
HOACTpR, MbpiA Ta TBU MATHBY  un Craiu milostiv, si mi-ai poruncit
Ka oyHb Kpato MNTVBb, LM Mia  s& caut, Tn popii miei preuti
NOP¥HUMTL Cb Ka¥Tb, A MMV} cartulari si oameni intelepti, carii
npe¥uy KbpT¥Napy L waMeH s stie izvodi Testamentul cel nou,
Auenenuy, Kapiu cb ujie u{ 8o,  a domnului nostru alui lisus 4s, din
TecTaMeHTYNIb Yenb HOoY, a limba greceasca, sisloveneascad, si
AOMHY/IYU HOCTPY am¥n IC 4c, Al Istineasca, carea vazand porunca
JIMMBX rpeyack®, Wn cnoBeHb  mariei tale am si facut, si maria ta

LUV TBTU HBCKR,Kapb Bb(bHAE  Tnca te-ai mitnvit, de ne-ai adus P
/

Descarca in format .txt Descarca in format .txt
Descarca in format .doc Descarca in format .doc

Figura 3.11. Pasul 7 din aplicatia de digitizare.

Descarca imaginea preprocesata

Vom nota ca in acest exemplu utilizatorul a omis verificarea si corectarea textului.
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3.6.  Concluzii la capitolul 3

In acest capitol am definit si am descris arhitectura, modulele si aplicatia de digitizare
disponibile in cadrul platformei de digitizare. Platforma include module necesare pentru a realiza
patru sarcini principale referitoare la digitizarea documentelor vechi roméanesti: preprocesarea
imaginii, recunoasterea documentelor, transliterarea textului recunoscut din grafie chirilica in
latina, gestionarea si publicarea documentelor digitizate. Platforma poate fi folosita atat ca
aplicatie web, cat si in calitate de aplicatie desktop [135]. Varianta desktop a platformei contine
optiuni avansate de preprocesare a imaginii, bazate pe utilizarea directa a instrumentului software
Scan Tailor. Aplicatia de digitizare integratd pe platforma permite digitizarea in 7 pasi a
documentului, iar durata de timp pentru un ciclu complet de digitizare variaza intre 2 si 15 minute,
in functie de volumul documentului. Timpul necesar pentru redactarea textului depinde de numarul
de erori, marimea documentului si viteza de redactare. Utilizatorul obtine la final un document
digitizat, care contine textul recunoscut, textul transliterat, imaginea preprocesatd. Aceasta
platforma include module utile bibliotecilor, editurilor, cercetatorilor din diverse domenii, care
detin colectii de documente in limba romana tipdrite cu caractere chirilice. Important este faptul

ca platforma poate fi extinsd cu module de digitizare si pentru alte limbi.
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CONCLUZII GENERALE SI RECOMANDARI

Suportul procesului de revitalizare a patrimoniului cultural-istoric raméane o problema,

actualitatea si importanta careia constituie o prioritate mentionatd in mai multe documente de

politici ale tarilor europene. Prin realizarea obiectivelor stabilite in cadrul prezentei teze au fost

aduse anumite contributii pentru facilitarea digitizarii si transliterarii textelor tiparite in limba

romana cu caractere chirilice, fiind acoperit un segment temporal al ultimelor patru secole. Prin

analiza si dezvoltarea metodelor si instrumentelor folosite in preprocesarea imaginilor, elaborarea

modelelor OCR etc., nglobate in platforma de digitizare este inlesnit accesul la documentele vechi

chirilice romanesti, deschizand noi oportunitati pentru cercetarea si valorificarea resurselor

culturale si istorice.

Studiul rezultatelor obtinute permite formularea urmatoarelor concluzii generale:

Analiza instrumentelor si metodelor de digitizare a documentelor istorice releva o
multitudine de metode, instrumente, resurse si platforme disponibile pentru
preprocesarea, recunoasterea, postprocesarea si transliterarea documentelor istorice,
care se deosebesc prin acuratetea si eficienta operationald [28-30, 35-17, 40, 58, 49,
65, 80, 83, 93, 99].

Metodele de recunoastere bazate pe antrenarea modelelor OCR pe imagini cu linii de
text sporesc viteza de antrenare a motoarelor OCR, contribuind astfel la accelerarea
procesului de digitizare, acordandu-i acestuia un caracter de masa [53-54].

In rezultatul adaptarii componentelor sistemului software FR15 pentru recunoasterea
tipariturilor vechi romanesti s-a constatat ca acuratetea modelului creste semnificativ
odata cu cresterea numarului de pagini de antrenare. Evaluarea procedurii de invatare
in cadrul unui proces iterativ a demonstrat ca odata cu cresterea numarului datelor de
antrenare creste semnificativ si acuratetea modelului, atingand valori acceptabile (0.96
in cazul operarii cu dictionar si 0.95 in cazul operdrii fara dictionar) la nivel de
recunoastere corectd a caracterelor chiar si dupd un numar nu prea mare de pagini (5-
7 pagini). La nivel de cuvinte valoarea acuratetei este mai mica, fapt ce denotad
necesitatea utilizarii unui numar mai mare de pagini pentru instruire.

Pentru procesarea imaginilor din documentele vechi putem utiliza instrumente
existente de preprocesare, suplimentandu-le pe cele incorporate in FR15 cu

eqge vy

Savitzky-Golay si eliminarea marginilor intrerupte.
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e Algoritmul de clasificare a fonturilor, dezvoltat prin crearea si antrenarea unei retele
neuronale multistrat [127], a demonstrat o acuratete de peste 96%.

e Transliterarea din alfabetul chirilic roméan in cel modern cu utilizarea regulilor
dependente de context se efectueaza cu o acuratete care intrece 98%.

e Instrumentarul de aliniere elaborat efectueaza alinierea textelor vechi la cele moderne
prin evaluarea si crearea similitudinii textelor paralele diacronice, bazandu-se pe
similaritatea sirurilor de caractere. Acest instrumentar faciliteaza crearea unui corpus
paralel diacronic [129].

e Platforma de digitizare, arhitectura, modulele si aplicatiile careia au fost elaborate in
cadrul tezei, incluzand instrumente de preprocesare a imaginilor, modele OCR,
aplicatii pentru transliterarea din grafie chirilica in cea latina, module de editare a
textelor recunoscute/transliterate, permite realizarea sarcinilor principale referitoare la
digitizarea documentelor vechi romanesti intr-un mod eficient si rapid [134-135].

e Platforma de digitizare poate fi folosita ca aplicatie web sau desktop si poate fi extinsa
pentru a include module de digitizare pentru alte limbi. Aceasta platforma este utila
pentru biblioteci, edituri si cercetatori care detin colectii de documente in limba
romand tiparite cu caractere chirilice. De rdnd cu acestea, existenta unei astfel de
platforme, in special in versiunea web, faciliteaza accesul la tezaurul literar-istoric si

pentru publicul larg.

Recomandarile pentru viitoarele cercetari si dezvoltari in domeniul digitizarii

documentelor chirilice romanesti ar putea include:

o Imbunititirea continud a modelelor OCR si a algoritmilor de transliterare, prin
integrarea unor tehnici noi si avansate in domeniul prelucrarii limbajului natural si
invatarii automate, pentru a creste precizia si eficienta procesului de recunoastere si
transliterare.

e Elaborarea unei interfete simple de antrenare a modelelor OCR in masd pentru a
deschide accesul pentru cat mai multi utilizatori. Altfel, vom putea construi modele
OCR practic pentru intervale de timp scurte si pentru majoritatea tipografiilor.

e Extinderea platformei de digitizare pentru a include si alte tipuri de documente, cum

ar fi manuscrisele, hartile sau ilustratiile, pentru a permite accesul la o varietate mai

mare de resurse culturale si istorice.
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Integrarea platformei de digitizare cu alte instrumente si resurse digitale, cum ar fi
biblioteci digitale, arhive si baze de date, pentru a facilita colaborarea intre cercetdtori

si pentru a pune la dispozitie informatii si resurse aditionale.
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