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Teil I

EINLEITUNG UND LITERATUR



EINLEITUNG

Durch Deep-Learning-Ansitze ist Digitalisierung und Transkribierung
von Dokumenten wesentlich einfacher geworden. Besonders unein-
heitliche Tabellenstrukturen stellen dabei aber weiterhin ein Problem

dar [47].

Ein Beispiel dazu sind historische Dokumente, die oft handgeschrie-
bene und uneinheitliche oder uneindeutige Tabellen enthalten, wo-
durch die Erfassung der Tabellenstruktur mafigeblich erschwert wird.
Auch sind die Tabellen oft nicht perfekt achsenparallel auf der Doku-
mentseite orientiert, da sie von Hand gezeichnet oder gesetzt wurden.
Da deswegen die Annahmen {iiber Tabellenstrukturen, die fiir vie-
le Transkribierungsansitze verwendet werden [47], nicht zwingend
zutreffen, wird die Ubertragung von diesen auf historische Tabellen
erschwert.

Herkommliche Layouterkennung bei bestehenden Diensten wie Tran-
skribus [56] scheitert somit oft an der Strukturerkennung der Tabel-
len [43]. Losungen sind oft wenig flexibel, sodass seperate Model-
le fur Tabellenerkennung, Strukturerkennung innerhalb der Tabelle
und Optical Character Recognition (dt. optische Zeichenerkennung)
(OCR) des Texts in der Tabelle verwendet werden [40]. Bei Transkribus
werden so beispielsweise Tabellenstrukturerkennung, Baselineerken-
nung und Texterkennung als separate Schritte ausgefiihrt [44]. Aber
die dort angebotene Tabellenstrukturerkennung ist fiir die Anwen-
dung auf komplexen Tabellenstrukturen wie denen im BonnTable-
Datensatz (2.4.1) [64] nicht ausreichend.

Auch die Verwendung von OCR stellt fiir historische Dokumente ei-
ne besondere Herausforderung dar, da diese oft strukturell uneinheit-
licher als moderne Dokumente sind (z.B. tiberlappender Text). Aufier-
dem werden je nach Epoche und Herkunft verschiedene von Englisch
und vom zeitgendssischen equivalent abweichende Sprachen (und
im Falle von Deutsch beispielsweise uniibliche Sonderzeichen) ver-
wendet, wodurch herkomliche kommerzielle OCR-Lésungen schlech-
tere Ergebnisse als auf vergleichbaren zeitgendssischen englischen
Textausschnitten liefern [2]. Hinzu kommt, dass aufgrund des Alters
und des Annotationsaufwands historischer Dokumente nur eine ver-
gleichsweise geringe Menge von Trainingsdokumenten verftigbar ist.

Die Digitalisierung von historischen Dokumenten ist zu Preservie-
rungszwecken wichtig, so berichtet der Fototechnische Ausschuss der
KLA, dass ,viele Archive mittelfristig 5-10% ihrer Bestdnde digitali-
sieren wollen”[28]. Fiir die historische Forschung, beispielsweise in
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der Wirtschaftsgeschichte, ist es dabei wichtig, dass diese Digitali-
sierung auch Transkription und Strukturerkennung von historischen
Dokumenten beinhaltet, um das Arbeiten mit Big Data (z.B. Preisent-
wicklung von Giitern {iber Jahrzehnte) zu ermoglichen [64].

Zu dhnlichen Problemen kommt es auch bei der Transkription von
modernen Tabellen im Real-Life-Context aus (Hand)Kameraaufnah-
men. Dieser Anwendungsfall ist im Alltag, beispielsweise beim Abfo-
tographieren einer handgeschriebenen Tabelle von der Tafel wahrend
einer Prédsentation, relevant. Hier sind die Strukturerkennung und
OCR aufgrund von Verdeckungen und Verzerrungen im Bild sowie
unvorhersehbaren weiteren Bildelementen oft schwierig [47].

Durch den Trainingsaufwand und die Verwendung von kaskadier-
tem OCR wird die Dokumentverarbeitungspipeline oft rechnerisch
sehr kostenintensiv und inflexibel sowohl in Bezug auf unterstiitzte
Sprachen als auch auf Dokumenttypen [31].

OCR-freie, multimodale Ende-zu-Ende-Transformer stellen im ge-
nerellen Dokumentenverarbeitungskontext eine mogliche Losung fiir
viele der OCR-bedingten Probleme dar, da sie ohne Anwendung von
externer OCR oder mehrschrittigen Pipelines Strukturerkennung und
Trankribierung durchfiihren konnen [31].

In letzter Zeit wurden transformerbasierte Ansétze erfolgreich zur

Tabellenstrukturerkennung auf modernen digitalen Dokumenten an-
gewendet [49]. So erreichte Tabletransformer [51] sehr gute Ergeb-
nisse auf PubTables-1M [51], einem Tabellendatensatz bestehend aus
digital erzeugten Papers.
In der folgenden Arbeit soll betrachtet werden, ob transformerbasier-
te Tabellenstrukturerkennung, insbesondere mit einem multimodalen
Ende-zu-Ende-Transformer, auch auf schwierigen, nicht-digitalen Ta-
bellen erfolgreich ist. Dazu wird ein solcher Ende-zu-Ende-Ansatz
beziiglich der Tabellenstrukturerkennung auf zwei historischen Da-
tensdtzen und einem Real-Life-Context-Tabellendatensatz mit einem
Faltungsnetz und einem transformerbasierten Ansatz zur Tabellen-
strukturerkennung vergleichend bewertet.

1.1 AUFBAU

In Teil I ist die zugrundeliegende Literatur fiir diese Arbeit zu finden.
Zuerst werden in Kapitel 2 die technischen Grundlagen von Deep
Learning — besonders Transformers und CNNs — erldutert. AufSerdem
werden die verwendeten Datensidtze und Metriken erklért. In Kapitel
3 werden dann die verwendeten Modelle genauer vorgestellt.
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In Teil II werden die durchgefiihrten Experimente einschliefdlich
Ergebnisse erldutert. Zunédchst werden in Kapitel 4 Implementations-
details und das Training auf dem HPC Cluster der RWTH Aachen
beschrieben. Die Experimente beziiglich der Tabellenstrukturerken-
nung und deren Ergebnisse sind in Kapitel 5 zu finden. AbschliefSend
findet sich das Fazit sowie ein Ausblick in Kapitel 6.



GRUNDLAGEN

2.1 DEEP LEARNING GRUNDLAGEN

Im Folgenden werden die wichtigsten Deep-Learning-Konzepte, die
als fundamentale Grundlagen fiir die Inhalte dieser Arbeit relevant
sind, erldutert.

2.1.1  Stochastischer Gradientenabstieg [25]

Der Stochastic Gradient Descent (dt. Stochastischer Gradientenabstieg
) (SGD) (siehe Algorithmus 1) ist der zugrundeliegende Optimierungs-
Algorithmus der meisten Deep-Learning-Anwendungen [25] und ist
eine Erweiterung des Gradientenabstiegs [25] (siehe Abbildung 1).
Die Kostenfunktion

f:\ 7

fiir x<o ist f'(x fiir x>0 ist f'(x)>o,
f kann durch Bewegung f kann duch Bewegung
0— nach rechts nach links

fiir x=04i6t das globale
Mfhimum erreicht,
da f’'(x)=0 hilt
der Gradientenabstieg

verringert werden verringert werden

f/(x)= x
s f(X) = 1/2 X2

| | | | |
2

0= Y LixY;0),y) )

zwischen den Modellvorhersagen f(x(!);0) und den Targets y*) wird
mithilfe des Gradientenabstiegs minimiert (hier mit Kosten L(f (x(1);0))
pro Trainingsbeispiel). Daftir wird der Gradient

Vo (0 ZVGL );0),yV) (2)
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(partielle Ableitungen der Kostenfunktion L nach Komponenten 6;
von 0) berechnet. Die Kostenfunktion L kann dann durch Bewegung
in Richtung des negativen Gradienten verringert werden (siehe Ab-
bildung 1).

Algorithm 1 Stochastic Gradient Descent (dt. Stochastischer Gradien-
tenabstieg ) [25]

Require: Lernraten-Schedule €1, €3, ..
Require: Initialer Parameter 0
k<1
while Stop-Bedingung nicht erfiillt do
Einen Minibatch mit m” Beispielen aus dem Trainingsset
xM, .., x(Mm)} mit zugehorigen Targets y (1) ziehen
Gradientenschdtzung berechnen:
g Vo LI L(f(x(V;0),y )
Gradientenupdate anwenden: 0 < 6 — €y §
k< k+1
end while

Fiir grofle Trainingssets ist dies aber ineffektiv, da die Berechnungs-
kosten in O(m) liegen und so mit groflerer Anzahl Beispiele enorm
ansteigen.

Deshalb wird beim Stochastic Gradient Descent (dt. Stochastischer
Gradientenabstieg ) (siehe Algorithmus 1) der Umstand genutzt, dass
es sich bei dem Gradienten um einen Erwartungswert handelt, der
erwartungstreu durch Berechnen des durchschnittlichen Gradienten
auf einem Minibatch aus m” unabhéngig und identisch verteilten (eng.
independent and identically distributed) (iid.) gezogenen Beispielen
geschitzt werden kann.

Die Lernrate e, muss hierbei in der Praxis graduell reduziert wer-
den, da durch das Schitzen des Gradienten konstantes Noise erzeugt
wird, das auch am globalen Minimum bestehen bleibt.

2.1.2 Adam [25] und AdamW [38]

Adam ist ein Algorithmus mit adaptiver Lernrate, der im Gegensatz
zu RMSProp Momentum durch die Schitzung des 1sten Moments
direkt miteinbezieht und das Bias der Momente korrigiert [25].
Momentum ist hierbei eine Methode, das Lernen (bspw. bei klei-
nen aber konsistenten Gradienten) zu Beschleunigen, indem ein ex-
ponentiell verfallender gleitender Durchschnitt der vergangenen Gra-
dienten (= Schdtzung des 1sten Moments) berechnet und als Update
verwendet wird. Das k-te Moment bezeichnet in der Stochastik den
Erwartungswert der k-ten Potenz einer Zufallsvariable X [59], das
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Algorithm 2 Adam [25] und [38] Algorithmen im Vergleich,
© bezeichnet hier das Hadamard-Produkt (also die elementweise
Multiplikation).
Require: Schrittgrofie e
Require: Exponentielle Verfallraten p1, p, fiir die Schatzung der Mo-
mente in [0, 1)
Require: Kleine Konstante & fiir numerische Stabilitat
Require: Initiale Parameter 0
Require:
initialisiere Variablen fiir das 1ste und 2te Moment mit s =0, =0
initialisiere Zeitschritt t =0
while Stop-Bedingung nicht erfiillt do
Einen Minibatch mit m” Beispielen aus dem Trainingsset
(xM, ..., x(m} mit zugehorigen Targets y(1) ziehen
Gradientenschidtzung berechnen:
g Vo X% L(F(xV);0),y)
tet+1
verzerrte Schdtzung des 1sten Moments updaten:
s« p1s+(1—p1)g
verzerrte Schatzung des 2ten Moments updaten:
T par+ (1—p2)gOg
das Bias im 1sten Moment korrigieren § < ﬁ
das Bias im 2ten Moment korrigieren f « ﬁ
Update berechnen: A0 = —e \/?§+ 5 (elementweise angewendet)
Update anwenden: 6 < 0 + Af
end while
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1ste Moment kann also hier als Erwartungswert des Gradienten ge-
sehen werden. Beim 2ten Moment handelt es sich analog um den
Erwartungswert der quadrierten Gradienten, geschiétzt als exponenti-
ell verfallender gleitender Durchschnitt der vergangenen quadrierten
Gradienten.

Im Updateschritt wird dann das 1ste Moment durch die Wurzel
des 2ten Moments elementweise skaliert, sodass die Lernrate fiir Pa-
rameter mit grofieren partiellen Ableitungen der Kostenfunktion stér-
ker abnimmt als fiir Parameter mit kleineren Ableitungen. Dies fiihrt
zu besserer Approximierung in Richtungen mit kleineren Gradienten.
Um eine zu grofle Reduzierung der Lernrate durch Skalierung zu ver-
hindern, werden exponentielle Verfallraten verwendet, sodass weiter
zuriickliegende Gradienten weniger stark ins Gewicht fallen und ir-
gendwann "vergessen'werden.

AdamW ist eine Erweiterung von Adam, bei der zusitzlich Weight
Decay (Regularisierung) im Updateschritt angewendet wird, was da-
zu dient, die Gewichte/Parameter klein zu halten, da dies zu weniger
Overfitting und damit besserer Generalisierung beitragt.

AdamW wird als Optimizer fiir alle in dieser Arbeit verwendeten
Modelle genutzt.
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2.1.3 Faltungsschicht [25]

Das Convolutional Neural Network (dt. Faltungsnetzwerk) (CNN) zeich-
net sich durch Verwendung von Faltungsschichten aus, die eine Kon-
volution (auch: Faltung) zwischen der Eingabe B und einem wesent-
lich kleineren Kernel K ausfiithren. Sowohl bei der Eingabe als auch
bei dem Kernel handelt es sich dabei i.A. um multidimensionale Ar-
rays. Die Konvolution ist im 2-dimensionalen als

(K B)( ZZBl—m,J— n)K(m,n) (3)

definiert [25]. Sie ist eng verwandt mit der Kreuzkorrelation, die im
2-dimensionalen als

(K% B)( ZZB i+m,j+n)K(m,n) (4)

definiert ist [25].

Konvolution und Kreuzkorrelation unterscheiden sich im diskreten
Fall lediglich dadurch, dass bei der Konvolution der Filterkernel im
Verhiltnis zum Bild geflippt ist, d.h. wenn m, n zunehmen, nimmt der
Index des Bildes ab und der Index des Kernels zu (oder umgekehrt).
Aufgrund dieser Eigenschaft ist die Konvolution im Gegensatz zur
Kreuzkorrelation kommutativ.

Die Kreuzkorrelation wird im Kontext der Bildverarbeitung zum
Template Matching genutzt, d.h. bei dem Kernel K handelt es sich um
einen Bildausschnitt, der auf dem Eingabebild B gefunden werden
soll [55] [53]-

Die Position auf dem Eingabebild B, wo die Template am Besten
mit dem Bild tiberlapt, ist dann 1,7) = argmax ;. )(K*B)( j) [53]
(wenn K und B normalisiert sind). Die Kreuzkorrelat10n (KxB)(1,j)
kann hier auch als Skalarprodukt (6) k"w(i,j) der durch Vektorisie-
rung von W, K entstandenen Vektoren w, k interpretiert werden [55],
wobei W ein Ausschnitt aus B mit derselben Grofie wie K um Koordi-
natenposition (i, j) ist.

Es wird also die Position gefunden, wo die Template und der von
ihr abgedeckte Bildausschnitt aus B am dhnlichsten sind.

Analog dazu kann man sich auch die Konvolution in Faltungs-
schichten als eine Art Template Matching vorstellen. Das Modell lernt
Kernels und berechnet mit Konvolution die Ahnlichkeit zwischen
dem Kernel und der von ihm abgedeckten Eingabe fiir alle Einga-
bepositionen (bei Stride=1), der Kernel bewegt sich also als Sliding
Window {iber das Bild (siehe Abbildung 2). Die so entstandene Aus-
gabe nennt sich Feature Map (dt. Merkmalskarte).
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Abbildung 2: Faltung in 2D und 3D, Darstellung aus [5]

Da die Elemente des Kernels in diesem Kontext von dem Modell ge-
lernt werden, ist es fiir die praktische Implementation unerheblich, ob
die Konvolution oder die Kreuzkorrelation implementiert wird (die
gelernten Kernels sind dann lediglich geflippt) [25]. Deshalb wird zu-
meist die konzeptuell einfachere Kreuzkorrelation implementiert.

Im realen Anwendungsfall hat die Eingabe einer Faltungsschicht
meist die Dimensionen (N,H, W, Ci,) (=Batchgrofie, Hohe, Breite,
Anzahl Channel /Featuremaps (Tiefe)) [14] und in der Faltungsschicht
werden Cyy ¢ dreidimensionale Kernels (Hx, Wx, Cin ) auf die Einga-
be angewendet [29] (siehe Abbildung 2). Die Ausgabe sind dann Cqq,t
Feature Maps, deren Grofie von der Eingabehohe und -breite und den
Parametern der Faltung (Stride, Padding, Dilation) abhédngt [14] (Brei-
te analog)

Hin + 2padding[0] — dilation[0](Kernel Size[0] — 1) — 1
stride[0]

Hout =

(5)

2.1.4 ResNet [26]

Beim Residual Network (ResNet) handelt es sich um ein tiefes Fal-
tungsnetz, welches oft als Backbone-Netzwerk fiir andere Neurona-
le Netze verwendet wird. Um das Problem der Degradation — also
das Abnehmen der Test- und Trainnigsgenauigkeit mit zunehmender
Netzwerktiefe — zu 19sen, optimiert das ResNet die sogenannte Resi-
dualfunktion anstatt der eigentlich zu optimierenden Funktionen.
Die zugrundeliegende Annahme ist, dass die Genauigkeiten eines
tiefen Faltungsnetzes (bei sonst identischem Aufbau) mindestens ge-

+1.
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Abbildung 3: Residualblocke, Darstellung aus [26]

nauso gut wie die eines flacheren Netzwerks sein sollte, da die zusétz-
lichen Schichten dann einfach eine Identitdtsfunktion abbilden wiir-
den. Das Degradationsproblem ist deshalb ein Zeichen dafiir, dass die
Approximation der Identitdatsfunktion in Faltungsnetzwerken nicht
trivial ist. Die Residualfunktion vereinfacht diese wesentlich, da da-
durch, anstatt direkt die Funktion H(x) zu approximieren, stattdes-
sen die Residualfunktion F(x) = H(x) —x approximiert und dann
die Identitdt x addiert wird (siehe Abbildung 3). Damit gilt H(x) =
F(x) + x, sodass die Gewichte sich nun lediglich null anndhren mdis-
sen, um eine Identitatsfunktion zu approximieren.

Da der Aufbau des ResNet bereits in meinem Projektgruppenbericht
beschrieben wurde, sind genauere Details im Anhang A.2 zu finden.

2.2 TRANSFORMERGRUNDLAGEN
2.2.1 Attention und der standard Encoder-Decoder-Transformer

Transformer sind aus dem Modellieren von Sprachsequenzen hervor-
gegangen. Vor Transformern wurde das Recurrent Neural Network

(dt. riickgekoppeltes neuronales Netz) (RNN) fiir Sequenzmodellierungs-

und Transductionsaufgaben wie Ubersetzungen verwendet [7].

In diesem Zusammenhang fiihrte 2016 [7] Additive Attention ein
(siehe Abbildung 4 (a)).

Das Prinzip von Attention kann im Allgemeinen so beschrieben
werden, dass das Modell lernt, welcher Teil einer Eingabesequenz fiir
den jeweiligen Punkt der Ausgabesequenz relevant ist. Die Ausgabe
ist dann eine Abbildung von einer Query der Ausgabesequenz und
Key-Value-Paaren der Eingabesequenz inform einer mit der Ahnlich-
keit der Query und Keys gewichteten Summe der korrespondieren-
den Values.

Bahdanau et al. setzen dies als ein bidirektionales RNN um, wo die
Sequenz von einem Forward- und einem Backward-RNN verarbeitet
wird, sodass zwei Sequenzen von Hidden States entstehen, die je-
weils vom vorhergehenden Element (in der jeweiligen Richtung) und

11
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Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

i

c
Scaled Dot-Product h
Attention

(a) Additive Attention in (b) Dot Product Attention in [57]
[7]

Abbildung 4: Attention in [57] und [7] im Vergleich

dem vorhergehenden Hidden State abhdngen. Fiir jedes Element der
Eingabesequenz werden die zugehorigen Forward- und Backward-
Hidden States verkntipft, dies wird Annotation genannt. Da RNNs auf
neuere Inputs fokusiert sind, ist durch die Annotation der gesamte
Kontext eines Wortes mit Fokus auf das umliegende Gebiet gegeben.
Fiir jedes Target in der Ausgabesequenz wird aus den Annotationen
ein Kontextvektor c als gewichtete Summe des Zusammenhangs zwi-
schen dem Target und den Elementen der Eingabesequenz mit einem
trainierbaren Feed Forward Netzwerk berechnet. Der Kontextvektor
kann als erwartete Annotation iiber alle Annotationen gesehen wer-
den. Er wird dann als Eingabe zur Berechnung der Wortwahrschein-
lichkeit (mit dem Hidden State des RNN und der vorhergehenden
Ausgabe) verwendet. Dies konstituiert also einen additiven Attention-
Mechanismus mit ¢ als Ausgabe und den Annotationen als Values,
die mit dem Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgabe gewertet
werden.

[57] prasentiert 2017 das Transformer-Modell, was allein mit Scaled-
Dot-Product-Attention funktioniert und ohne Faltungsschichten oder
RNN-Elemente auskommt.

Scaled Dot-Product-Attention nutzt anstatt eines Feed-Forward-Networks
das Skalarprodukt zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen Keys
und Queries und ist daher schneller und platzeffizienter sowie par-
allelisierbar, da dieses effizient durch Matrixmultiplikationen umge-
setzt werden kann. Das Skalarprodukt zweier Vektoren x, y ist als

xy = [x|ly|cos(x,y) = xTy (6)

definiert [1] [25], ein Element C; ; einer Matrix C = AB kann also als
Skalarprodukt zwischen der i-ten Zeile von A und der jten Spalte von
B aufgefasst werden [25].
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Abbildung 5: Cosinusfunktion

Die Eigenschaft des Skalarprodukts als Ahnlichkeitsmaf ergibt sich
aus dem Cosinusterm. Wie in Abbildung 5 ersichtlich, wird die Cosi-
nusfunktion genau dann -1, wenn der Winkel zwischen den Vektoren
180° betrédgt, genau dann 1, wenn der Winkel entweder o° oder 360°
ist und o, wenn die Vektoren orthogonal (90°) zueinander stehen. Fiir
zwei Vektoren gegebener Linge ist das Skalarprodukt also dann ma-
ximal, wenn sie in dieselbe Richtung zeigen, und minimal, wenn sie
in die entgegengesetzte Richtung zeigen [1].

Die dyodel-dimensionalen Eingaben (Queries, Keys, Values) der
Dot-Product-Attention (siehe Abbildung 4 (b)) werden mit lernba-
ren linearen Transformationen auf d, (Queries) bzw. dyx (Keys, Va-
lues) Dimensionen projiziert. Da die Matrixmultiplikation als lineare
Transformation eines Vektor-Sets gesehen werden kann [9], wird dies
durch die Matrixmultiplikation der jeweiligen Eingabe-Embedding-
Matrix mit lernbaren Gewichtsmatrizen (je eine Matrix fiir Key, Query,
Value) implementiert [3]. Das Skalarprodukt zwischen Queries und
Keys wird ebenfalls mithilfe einer Matrixmultiplikation zwischen den
dadurch enstehenden Query- und Key-Matrizen implementiert. Das
Ergebnis des Skalarprodukts wird skaliert, um zu grofie Werte und
daraus resultierende Instabilitat zu verhindern, und dann an Soft-
max gegeben, sodass sich die Relationswerte zwischen einer Query
und den verschiedenen Keys zu 1 aufsummieren. Mit diesen Werten
werden dann die Values gewichtet, was ebenfalls durch eine Matrix-
multiplikation zwischen der Softmax-Ausgabematrix und der Value-
Matrix implementiert wird, wodurch eine d,-dimensionale Ausgabe
entsteht.

Transformer nutzen Multi-Head-Attention, d.h. die Keys, Values
und Queries werden pro Head mit anderen gelernten linearen Pro-
jektionen transformiert. Die Ergebnisse der verschiedenen Heads wer-
den dann verkniipft und durch eine weitere lineare Transformation
auf die Eingabe-Dimension dmogde1 projiziert [3].

Die Multi-Head-Attention wird im Encoder als Self-Attention-Sublayer

genutzt (Abbildung 6 (a)), d.h. sowohl die Queries als auch die Key-

13
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Abbildung 6: Visualisierung von Self-Attention and Cross-Attention mit
bertviz [58] (das genutzte Modell ist Helsinki NLP/opus-mt-
en-de [54])

Value-Paare sind Projektionen der Eingabe-Sequenz, es wird die Re-
lation einer Position zu den anderen Positionen in der Sequenz be-
stimmt.

Im Decoder wird Masked-Self-Attention genutzt (Abbildung 6 (b)),
wo im Gegensatz zu der Self-Attention im Encoder jede Position der
Ausgabesequenz nur zu den vorhergehenden Positionen attended
und nicht zur gesamten Sequenz. Dadurch wird in Kombination mit
dem Offsets des Outputs um eine Position sichergestellt, dass die Mo-
dellvorhersage ausschliefslich von zur Inferenzzeit bekannten Vorher-
sagen abhdngt [57]. Ausserdem werden im Decoder Cross-Attention-
Sublayer verwendet, bei denen die Key-Value-Paare aus dem Encoder
kommen und von den Queries von Ausgabesequenzpositionen atten-
ded werden (Abbildung 6 (c)). Hier wird also bestimmt, welche Teile
der Eingabesequenz fiir eine Position der Ausgabesequenz am rele-
vantesten sind.

Insgesamt besteht ein Encoder-Layer (dt. Schicht) jeweils aus ei-
nem Self-Attention-Sublayer gefolgt von einem Positionsweisen Feed-
Forward-Netz, das unabhdngig und identisch auf jede Position an-
gewandt wird (siehe Abbildung 7). Beide Sublayer nutzen Residual
Connections (siehe 2.1.4).

Ein Decoder-Layer besteht aus einem Masked-Self-Attention-Sublayer,
gefolgt von einem Cross-Attention-Sublayer und einem Positionswei-
sen Feed-Forward-Netz (siehe Abbildung 2.1.4). Auch hier werden
Residual Connections angewendet. Darauf folgt noch eine finale li-
neare Schicht, die den Ausgabevektor des Decoders auf die Grofie des
Ausgabevokabulars projiziert. Durch das finale Softmax wird dies in
eine Wahrscheinlichkeit fiir jedes Wort im Vokabular umgewandelt
[3]-

Der Decoder ist autoregressiv bei der Inferenz, d.h. bei der Gene-
rierung von Sequenzen wird das Element, das am wahrscheinlichsten
auf die bisherige Ausgabesequenz (anfangs leer) folgt, vorhergesagt
(als Wahrscheinlichkeitsverteilung {iber dem Vokabular), und wird
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Abbildung 7: Standard-Transformerarchitektur aus [57]

dann im nédchsten Schritt an die Ausgabesequenz angehéngt [57]. Das
Training ist i.A. aber nicht autoregressiv, anstatt die Vorhersagen der
vorherigen Schritte als Eingabe zu Nutzen, wird stattdessen die (mas-
ked) Ground Truth verwendet (=Teacher Forcing) [30].

Wegen der vielseitigen Einsetzungsmoglichkeiten und Flexibilitat
der Attention-Layers sind Transfomer in Natural Language Proces-
sing Tasks und dariiber hinaus weit verbreitet. Beispiele fiir den Ein-
satz von Transformern stellen generative vortrainierte Transformer
(eng. Generative Pre-trained Transformers) (GPT) dar.

15
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2.2.2  Visual Transformer Encoders

Um das Prinzip der Attention auf Bilder anzuwenden, gibt es zwei
wesentliche Architekturen: ViT und Swin.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

Transformer Encoder ’

" - ) 0)6) )
* Extra learnable

Multi-Head
Attention

Ext bl
[class] embedding [ Linear Projection of Flattened Patches ]
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Abbildung 8: ViT [17]

ViT (Abbildung 8) zeichnet sich durch die Methode zum Umwan-
deln eines Bildes in die vom Transformer erwartete Sequenz von 1-
dim. Token-Embeddings aus.

Zuerst werden die Eingabebilder in eine Sequenz von abgeflach-
ten 2d-Patches mit Dimension Nx(P?C) umgeformt, wobei die Input-
Patchgrofse P im Paper 16 ist. C bezeichnet die Channels und N die
Anzahl der Patches in der Sequenz (abhingig von Bild- und Patch-
grofie). Im Gegensatz zu SWIN! (2.2.2) ist ViT also nicht hierarchisch.

Da die latenten (verborgenen) Vektoren eine konstante Grofse D ha-
ben, werden die Patches dann mit einem trainierbaren linearen Em-
bedding auf D Dimensionen projiziert.

Dann werden lernbare 1-dimensionale Positions-Embeddings ange-
hingt (und lernbare Embeddings zur Klasifizierung vorangehangt).

Als Encoder wird der Standard-Transformer-Encoder aus [57] ver-
wendet (mit MLP-Head zur Klassifizierung).

Der Standard-ViT skaliert die Eingabebilder vor dem Umfromen in
Patches auf eine vordefinierte Eingabegrofie, wobei das Seitenverhalt-
nis nicht beibehalten wird. Pix2Struct (2.3.2) schldgt eine Abanderung
vor, die variable Eingabegrofien moglich macht.

Der Shifted Window (Swin) Transformer [37] (Abbildung 9) ist ein
hierarchischer Vision Transformer, der sich durch die Verwendung
von Shifted Window-basierter Self-Attention in den Transformer-Blocken
auszeichnet. Dafiir wird das Eingabebild in nicht-tiberlappende Patches
und Fenster, die jeweils aus mehreren Patches bestehen, aufgeteilt,
wobei Self-Attention nur fiir die Patches innerhalb des zugehorigen
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Abbildung 9: Swin [37]

Fensters berechnet wird. Um den Zusammenhang zwischen den nicht-
tiberlappenden Fenstern herzustellen, werden fiir zwei aufeinander-
folgende Swin-Blocke die Fenster im zweiten Block im Vergleich zum

ersten Block um die halbe Fenstergrofie verschoben (sodass nun an-
dere Patches in den jeweiligen Fenstern attended werden).

Der Swin Transformer nutzt Patch-merging Layers, die jeweils eine
2x2-Nachbarschaft von Patches zusammenfassen(2x Downsampling
der Auflosung), sodass eine hierarchische Reprasentation mit densel-
ben Feature-Map-Auflosungen wie bei Backbone-CNNs wie ResNet
(2.1.4) entsteht.

Da die Self-Attention nur lokal im jeweiligen Fenster und nicht wie
bei ViT global berechnet wird, liegt die Komplexitit bei Swin linear in
der Bildgrofie, wahrend ViT quadratische Komplexitét hat.

2.3 RELATED WORK
2.3.1 Historische Layouterkennung und Dokumentverarbeitung

In der bestehenden Literatur zur Historischen Dokumentverarbeitung
kommt es zumeist zu einer Trennung von Layouterkennung und Tex-
terkennung. Der Fokus der wissenschaftlichen Arbeiten liegt i.A. auf
der Layouterkennung, wihrend die Texterkennung mithilfe gangiger
Engines fiir OCR wie Tesseract erfolgt. * Global Surface Air Tempera-
ture (GloSAT) verwendet das CascadeTabNet (2.3.3) zum Training auf
dem GIloSAT Datensatz (2.4.2), der aus historischen Tabellen besteht.
Zusitzlich wird im GloSAT-Paper eine Postprocessessing-Methode fiir
Tabellen vorgestellt (2.5.5).

ICDAR2019_cTDaR ist ein Datensatz zur Tabellenerkennung und
Tabellenstrukturerkennung, der eine Mischung aus historischen und
digialen Tabellen enthalt [49].

Weitere Arbeiten zu historischer Dokumentverarbeitung sind im
Anhang A.3 zu finden.

1 https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
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Abbildung 10: Vergleich der Eingabebild-Patches bei WViT (2.2.2) und
Pix2Struct 2.3.2 (Darstellung aus [32])

2.3.2  OCR-freie Ende-zu-Ende Dokumentverarbeitung

Kiirzlich haben mehrere Paper die Realisierbarkeit von multimoda-
ler, Transformer-basierter, OCR-freier Ende-zu-Ende Dokumentverar-
beitung mit kompetitiven Ergebnissen unter Beweis gestellt. Hier wird
keinerlei Input von OCR-Engines wie Tesseract benotigt, da der Text
von dem Modell implizit gelernt wird. Exemplarisch wird an dieser
Stelle lediglich Pix2Struct vorgestellt, da es als Kontext fiir das in die-
ser Arbeit verwendete Kosmos-2.5 (3.2) relevant ist. Weitere Modelle
und Ergdnzungen zu Pix2Struct sind im Anhang (A.4) zu finden.

Pix2Struct [32] hat das Ziel, ein einziges vortrainiertes Ende-zu-
Ende Bild-zu-Text Transformer-Modell zur Vefiigung zu stellen, dass
fiir eine Vielzahl von Aufgaben finetuned werden kann.

Als Eingabe enthélt das Modell ein Bild (raw pixels), und gibt dann
dhnlich wie Donut (A.4) Text in Form von Tokensequenzen aus.

Das Modell selbst ist ein weitgehend standardmaéfliges Bild-Encoder-
Text-Decoder-Modell auf Basis von ViT, welches aber so abgedndert
wird, dass variable Eingabeauflosungen moglich sind (siehe Abbil-
dung 10). Das Eingabebild wird dafiir immer so skaliert, dass die ma-
ximale Anzahl von Bild-Ausschnitten einer vorgegebenen Grofie ex-
trahiert werden konnen, die in eine gegebene Sequenzldnge passen,
wobei das urspriingliche Seitenverhéltnis beibehalten wird. Es wer-
den 2-dimensionale absolute Positional-Embeddings fiir die Patches
verwendet, um die Kompatibilitdt mit verschiedenen Auflésungen
und Seiteverhéltnissen sicherzustellen.

Das Modell wird dadurch im Vergleich zum urspriinglichen ViT,
welches das Eingabebild immer auf eine vorgegebene Grofle skaliert,
robuster gegeniiber variierenden Seitenverhéltnissen und ermdglicht
On-the-Fly-Anpassungen der Auflosung und der Sequenzlinge.

2.3.3 Tabellenstrukturerkennung

Im Feld der Tabellenstrukturerkennung existieren eine Vielzahl von
Datensédtzen und Modellarchitekturen. Hier werden lediglich die Mo-
delle vorgestellt, die als Kontext fiir die im Experimentalteil verwen-
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deten Datensitze relevant sind. Ein weiteres Modell und ein weiterer
Datensatz sind im Anhang zu finden (A.5).

CascadeTabNet [42] ist das Faltungsnetz, welches im in der GloSAT-

Veroffentlichung fiir Tabellen- und Tabellenstrukturerkennung genutzt

wurde. Es handelt sich hier um einen Ende-zu-Ende-Ansatz, bei dem
Tabellen- und Tabellenstrukturerkennung gleichzeitig durchgefiihrt
werden. Die Modellarchitektur kombiniert die Architektur des Casca-
de Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN) mit einem
High-Resolution Net (HRNet)-Backbone, da beide Modelle fiir genaue
Objekterkennung entwickelt wurden. ResNet50 (2.1.4) wird ebenfalls
als Backbone genutzt, um die Feature Map aus dem Bild zu extrahie-
ren.

Bei Cycle-CenterNet handelt es sich um eine Erweiterung von Cen-
terNet [18], die im Paper zum WTW-Datensatz [47] vorgestellt wurde.
CenterNet reprasentiert BoundingBoxen als ein Keypoint in der Mit-
te der BoundingBox und ein Eckpunkte-Paar (links oben und rechts
unten) und stellt eine Erweiterung von CornerNet dar (welches Boun-
dingBoxen als zwei Keypoints linke obere und rechte untere Ecke re-
prasentiert). Cycle-CenterNet erweitert CenterNet durch Hinzuftigen
eines Cycle-Pairing-Moduls mit einem korrespondierenden Pairing-
Loss, um die Beziehung zwischen dem Eckpunkten und den Mittel-
punkten zu lernen. Mithilfe dieser Information konnen die nach dem
Prinzip von CenterNet gefundenen Zellen verbunden und Zeilen und
Spalten extrahiert werden. Da dieses Modell von dem Unternehmen
Alibaba verwendet wird, wurde der Modellcode nicht veroffentlicht.

2.4 GENUTZTE DATENSATZE

2.4.1 Bonner Tabellendatensaz

Der Bonner Tabellendatensatz (hier: BonnData) besteht aus 616 Scans
von preufiischen Immediatzeitungsseiten mit Tabellen aus dem Rhein-
land um 1820. Die Tabellenstruktur ist fein (Segmentation einzelner
Zellen) annotiert (Annotationsbeispiel siehe u.a. Abbildung 17), die
umliegenden Textregionen sind teilweise markiert. Der Text selbst ist
aber (auch innerhalb der Tabellen) nicht transkribiert.

Es sind tiberwiegend handschriftliche (514) aber auch einige ge-
druckte (101) Scans mit Tabellen in verschiedenen Formaten vorhan-
den, aufgrund derer die Scans in 5 Kategorien eingeteilt wurden (sie-
he Tabelle 1). Auf einigen Scans sind mehrere (bis zu 4) Tabellen vor-
handen, oft handelt es sich bei einem Scan um eine Doppelseite des
Ursprungsdokuments.
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GRUNDLAGEN

Tabelle 1: Kategorisierung der Bilder des Bonner Tabellendatensatzes

KATEGORIE BEDEUTUNG ANZAHL
0 Tabelle 157

1 keine Tabelle 105

2 minimale Tabelle 104

3 Wort oder Satz, der fiir mehrere Zeilen- 25

/Spalten gilt, ist quer {iber die Zeilen/-
Spalten geschrieben

4 Tabelle zum Zustand der offentlichen 71
Kassen
undefiniert  nicht endgiiltig zugeordnet 155

2.4.2 GloSAT [40]

Global Surface Air Temperature (GloSAT) ist ein Datensatz bestehen
aus 500 Bildern von sowohl handgeschriebenen als auch gedruckten
historischen Tabellen mit meteorologischen Daten.

Es sind sowohl grobe als auch feine Segmentationen der Tabellen-
zellen vorhanden (siehe Abbildung 23), und Kopfzeile (Header) und
Wertebereich der Tabelle (Table Body) sind markiert.

Es handelt sich zumeist um Einzelseiten, auf denen oft mehrere
Tabellen vorhanden sind.

Der Text ist weder innerhalb noch aufierhalb der Tabellen transkri-
biert und Textfelder sind nicht annotiert.

2.4.3 Wired Table in the Wild [47]

Bei Wired Table in the Wild (WTW) handelt es sich um einen Datensatz
von annotierten modernen Tabellen aus dem Real-Life-Kontext, wie
bspw. Photos von Nahrungsmitteletiketten oder Whiteboards mit Ta-
bellen sowie Bilder von Websites. Es liegen 10970 Trainingsbeispiele
und 3611 Testbeispiele vor, die in 7 Kategorien aufgeteilt sind (Bei-
spielbilder siehe Abbildung 24, occblu=occluded or blurred).

Da die Bilder der Tabellen im Real-Life-Kontext aufgenommen wur-
den, ist die Tabellenstruktur — beispielsweise aufgrund von Verde-
ckungen und Verformungen — unregelmafiig und schwer zu erken-
nen. Aufgrund der Vielfalt der aufgenommenen Tabellen ist deren
Layout sehr uneinheitlich. Text auflerhalb der Tabelle sowie mehrere
Tabellen pro Bild kommen im Datensatz vor. Der Text ist grundsitz-
lich nicht annotiert.

Der Datensatz beschrankt sich bewusst auf ,wired “Tables, also
Tabellen mit Trennlinien, da Tabellen ohne Trennlinien keine klaren



2.5 METRIKEN UND METHODEN

Richtlinien zur Gruppierung geben und somit schwer zu annotieren
sind [47].

Die GroundTruth liegt sowohl als achsenparallele (anhand xmin,
ymin, xmax, ymax definierte) als auch als nicht-achsenparallele (iiber
die Koordinaten aller vier Ecken definierte) BoundingBox vor. Fiir die
GroundTruth-Annotationen des Test-Datensatzes existieren zwei Ver-
sionen, in dieser Arbeit wird immer die neuere aktualisierte Version
zur Evaluation verwendet.

2.5 METRIKEN UND METHODEN
2.5.1 Jaccard-Koeffizient [27]

Der Jaccard-Koeffizient ist als

_ IANB

J(A,B) = AUB|

(7)

definiert. Er ist ein Ahnlichkeitsmaf fiir zwei Sets und wird als das
Verhiltnis von der Schnittmenge (eng. Intersection) zu der Vereini-
gung (eng. Union) von diesen definiert. Deshalb wird er auch als
Intersection over Union (IoU) bezeichnet.

2.5.2 Intersection over Detection [61]

Intersection over Detection (IoD) ist ein Maf fiir die Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Sets, das dem IoU dhnelt. Er ist als
_IANB

IoD(A,B) = B )

definiert, wobei B die Vorhersage des Modells ist.

Der Unterschied zum IoU besteht darin, dass beim IoD das Verhilt-
nis der Schnittmenge der Sets zu der Flache von dem Vorhersage-Set
berechnet wird.

2.5.3 F1-Score [19]

Bei dem Fi1-Score handelt es sich um das harmonische Mittel von
Precision und Recall. Dieser ist definiert als

Precision - Recall

Fi =2
! Precision 4+ Recall’ )
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Precision beschreibt dabei das Verhiltnis von den richtigen Vorher-
sagen (True Positives) zu der Gesamtmenge der vorhergesagten Ele-
mente.

Recall beschreibt dagegen das Verhiltnis der richtig vorhergesagten
Elemente (True Positives) zu der Gesamtmenge der Ground-Truth-
Elemente (True Positives und False Negatives).

2.5.4 Gewichteter F1-Score [40]

Der Weighted Average F1 Score (dt. Gewichteter F1-Score) (Wf1) ist
definiert als
2?21 F1@IOU1 . Ioui

WF; = ,

wobei F1@IoU; der F1-Wert am i-ten IoU-Threshold und n die Lange
der Liste von IoU-Thresholds ist, {iber die der Weighted F1-Score be-
rechnet werden soll.

Der mittlere F1-Wert wird immer mit dem zugehorigen IoU-Threshold
gewichtet, sodass gute F1-Werte bei hoheren IoU-Thresholds starker
zu dem Gesamtwert beitragen.

Das GloSAT-Paper berechnet den Weighted F1-Score iiber die IoU-
Thresholds {0.6, 0.7, 0.8, 0.9}.

2.5.5 Postprocessing mit DBScan [40]

Das DBScan-Postprocessing von GloSAT erwartet als Eingabe eine
Liste von Zellen sowie die sie umgebende Tabellenregion.

Die Zellenkoordianten werden mithilfe der Tabellenkoordinaten nor-
malisiert und die Zellen werden dann seperat in X- und Y-Richtung
mit 1D-DBScan geclustered. Fiir jeden Cluster wird dann der Durch-
schnittswert ermittelt, Outliers (dt. AusreifSer) werden wahlweise ent-
weder aussortiert oder angehangt.

Die so entstandenen Koordinaten werden dann mit den Tabellen-
koordinaten wieder zuriicktransformiert und als Zeilen- bzw. Spal-
tenkoordinaten verwendet.

NETZWERKARCHITEKTUR

3.1 FASTER R-CNN [45] [22]
Das Faster R-CNN ist ein regionsbasiertes Faltungsnetz zur Objekter-

kennung. Es ist eine Kombination von einem Region Proposal Net-
work (dt. Regionsvorschlagsnetzwerk) (RPN) und von Fast-R-CNN als

22



3.2 KOSMOS-2.5 [39]

o classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Networky
feature maps

cony layers /

F ¥ S AN SR

S —

Abbildung 11: Aufbau des Faster R-CNN, Darstellung aus [45]

Detektionsnetzwerk, sodass keine externe Methode zum Finden von
Kandidatenregionen benétigt wird. Das RPN is dabei ein vollstandi-
ges Faltungsnetz und beide Netze teilen sich Faltungsschichten, wo-
durch die benotigte Zeit, um Regionsvorschldge zu generieren, redu-
ziert wird.

In meiner Projektgruppe wurde mit diesem Modell Tabellenstruk-
turerkennung auf ausgeschnittenen historischen Tabellen durchgefiihrt.
Da das Faster R-CNN deshalb schon in meinem Projektgruppenbericht
beschrieben wurde, sind weitere Details im Anhang (A.7) zu finden.

3.2 KOSMOS-2.5 [39]

<bbox>[111,73,447,124] </bbox>
<text> PEGGY CARTER </text><bbox>
. </bbox>

Render |

image tokens |+| [task prompt 1] text tokens

shared decoder-only Transformer

13p02Uu3 UOISIA
J9jdwesay

image tokens |+| [task prompt 2] text tokens Render
> — |-

<text>... **List Price:** $499.00
*2Price:** $457.38 **You Save:**
<Stext>

Abbildung 12: Aufbau von Kosmos-2.5, Darstellung aus [39]
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Perceiver Resampler \ } [ J
Xooumdayers oLl e ——
1
i ! x_f, # The [T, S, d] visual features (T=time, S=space)
1 FFW i
! 0 time_embeddings, # The [T, 1, d] time pos embeddings
b E x, # R learned latents of shape [R, d]
8 num_layers, # Number of layers
Attention : )
1
T K=v=[X,,X] I T T Q=[x] ' "“The Perceiver Resampler model."""
|
_______________________________________ )S—-———-——l # Add the time position embeddings and flatten
LU AL LAL
X N 8 8N 8 R x_f = flatten(x_f) # [T, S, d] -> [T * S, d]
flatten # Apply the Perceiver Resampler layers
for i in range(num_layers):
t=0 t=1 t=2 Llearned # Attention
| 1 1] | 1 1] | 1] | ate‘nt x = x + attention_i(q=x, kv=concat([x_f, x]))
HEEE EEE HEEN queries # Feed forward
HEE HEEE BEEN X = x + Ffw_i(x)
return x
Vision Vision Vision
Encoder Encoder Encoder

Abbildung 13: Aufbau des Perceiver-Resampler-Moduls (Darstellung aus
[41)

Kosmos-2.5 [39] ist ein multimodales Decoder-Only-Modell, dass
zwei verwandte Transkribierungsaufgaben fiir Dokumente umsetzt.

Neben der Erstellung eines strukturierten Markdown-Outputs aus
einem Bild ist hier auch Text-Lokalisierung mit BoundingBoxen und
simultaner Texterkennung als Output moglich.

Trainingsinformationen sind im Anhang A.8 zu finden.

3.2.1  Aufbau

Als Encoder fiir das Eingabebild wird ein auf dem ViT (siehe 2.2.2)
basierender Vision Encoder verwendet, der mit den Gewichten des
Encoders des PixaStruct-large-Modells (siehe 2.3.2) initialisiert wird.
Ebenfalls wird die Strategie, um variable Gréfien der Eingabebilder
zu ermoglichen, von Pix2Struct tibernommen (siehe 2.3.2).

Der Decoder basiert auf Magneto [60], einen transformerbasier-
ten Sprach-Decoder der Sublayernorm verwendet, und wird mit des-
sen Gewichten initialisiert. Dabei wird die Layernormalisierung bei
der Multi-Head-Attention (siehe Abbildung 7) vor der Projektion der
Queries, Keys und Values und vor der Ausgabeprojektion durchge-
fiihrt. Bei Feed-Forward-Layers wird die Layernormalisierung vor der
Eingabe- und vor der Ausgabeprojektion durchgefiihrt [60].

Encoder und Decoder werden durch ein Perceiver-Resampler-Modul
[4] verbunden (siehe Abbildung 13), das die Grof3e der Bild-Einbettungen
durch Attentive Pooling auf eine vorgegebene Grofie reduziert.

3.2.1.1  Perceiver-Resampler-Modul [4]

Im Original-Paper wird das Perceiver-Resampler-Modul mit Videos
verwendet, weshalb hier pro Frame eine gelernte zeitliche Enkodie-



3.3 TABLETRANSFORMER [51]

rung zum Output des ViT addiert wird. Bilder werden als 1-Frame-
Videos betrachet.

Es werden keine zusétzlichen rdumlichen Enkodierungen addiert,
da diese aus dem jeweiligen Vision Encoder vorhanden sind. Es wird
die Cross-Attention zwischen gelernten latenten Query-Vektoren und
der Konkatenation aus dem ViT-Output und den latenten Query-Vektoren
berechnet. Die Anzahl Outputs entspricht der Anzahl Query-Vektoren,
die Grofie der Output-Bildeinbettung des ViT wird also auf diese
Grofie reduziert.

3.2.2 Eingabe

Die Eingabe von Kosmos-2.5 ist eine Kombination aus Text und Bild.
Das Bild wird immer mithilfe des Vision Encoders eingebettet, wah-
rend es sich bei dem Text entweder um reinen Markdown-Text oder
um Text mit BoundingBoxen handeln kann.

Ist Ersteres der Fall, wird eine normale Text-Tokenization mit Sentence-
Piece durchgefiihrt. Bei der layout-basierten Task werden Bounding-
Boxes und zugehorige Textgebiete wie bei Kosmos 2 modelliert (wes-
sen Ansatz auf Pic2Seq zuriickgeht). Dazu werden die kontinuierli-
chen BoundingBox-Koordinaten in diskrete Location Tokens umge-
wandelt. Hohe und Breite des Eingabebildes werden dafiir je in P
(Hyperparameter) Segmente unterteilt, woder PxP Bins entstehen, de-
nen jeweils ein Location-Token als Reprédsentation der Koordinaten
in der Bin zugeteilt werden, welche zum Wort-Vokabular hinzuge-
fiigt werden. Die maximale Sequenzlange L der variablen Bildauflo-
sungsreprasentation aus Pix2Struct (siehe 2.3.2) beschreibt auch die
Maximalldnge pro Bilddimension, sodass hier 2L+2 Lokalisierungs-
Tokens entstehen. Die verschiedenen Datentypen werden als Ground-
truth (und Eingabe) in einer Struktur verkniipft, die “hyperlink” in
Markdown dhnelt und sich je nach Aufgabe unerscheiden kann.

3.3 TABLETRANSFORMER [51]

"~ no object (o) no object (o)

_—— B
e transformer g,
e encoder- —'E / _‘z"’ -
/ E, = =
decoder 5 H‘ﬁ

set of image features set of box predictions bipartite matching loss

Abbildung 14: Aufbau von DETR, Darstellung aus [12]

Bei dem TableTransformer handelt es sich um einen Detection Trans-
former (DETR) [12] mit ResNet18-Backbone, der spezifisch auf Tabel-
lenerkennung bzw. Tabellenstrukturerkennung trainiert wurde (Pipe-
line mit 2 Modellen). Zellen werden nicht direkt erkannt sondern nur
implizit als Schnittmenge von Zeilen und Spalten definiert. DETR ent-
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fernt viele der Aspekte eines Regionsvorschlagsnetzwerks wie Faster
R-CNN (3.1), die Vorwissen tiber das zu losende Problem vorrausset-
zen (z.B. generieren von Anchors). Trainingsdetails sind im Anhang
A.9 zu finden.

3.3.1  Aufbau

DETR besteht aus einem Faltungsnetz (hier ResNet18 (siehe 2.1.4)) als

Backbone-Netzwerk, gefolgt von einem Encoder-Decoder-Transformer.
Im Gegensatz zum Standard-Transformer ist DETR nicht autoregres-

siv, pro Durchlauf durch den Decoder werden N Objektvorhersagen

gemacht, wobei N € IN fest ist und wesentlich grofier als die Normal-
anzahl Objekte pro Bild gewdahlt wird (100 im Paper). Um N unter-
schiedliche Vorhersagen zu machen, sind N unterschiedliche Eingabe-

Embeddings notig. Diese sogenannten Object Queries, sind gelernte

Positional Encodings die mit o initialisiert werden. Die N Ausgabe-
Embeddings aus dem Decoder werden getrennt voneinander an zwei

geteilte Detection-Heads gegeben, ein geteiltes Feed-Forward-Netz

(hier 3-Schichten-Perzeptron) zur Bounding-Box-Vorhersage, und ei-
ne lineare Schicht zur Projektion auf die Klassenlabels mit Softmax

als Aktivierungsfunktion zur Klassifizierung.
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IMPLEMENTATION UND CODEBASE

Der fiir diese Arbeit produzierte Code ist auf Github einsehbar [63].

Fiir die verschiedenen Modelle habe ich vorhandene Implementa-
tionen (siehe 5.1) verwendet. Auflerdem habe ich teilweise Code aus
meiner Projektgruppe [41] wiederverwendet und erweitert (Prepro-
cessing von GloSAT und BonnData Datensdtzen wurde wiederver-
wendet und Trainings- und Custum-Datensatz-Code wurde abgedn-
dert). Alle Verwendungen von fremdem Code sind im Github als sol-
che gekennzeichnet.

Der Code wurde grofitenteils in Python programmiert wobei u.a.
die Libraries pytorch, pandas, beautifulsoup, numpy, transformers
(von huggingface) und torch-lightning Verwendung fanden.

Zum Linting und Testing wurde Nox * verwendet.

Das Training und die Auswertung wurde grofitenteils auf dem Uni-
eigenen GPU-Cluster ,Bender “ * durchgefiihrt, in diesem Zusam-
menhang wurden auch eigene Bashscripts und Slurm Jobscripts ge-
schrieben.

4.1 MULTI-NODE-TRAINING AUF HPC CLUSTER DER RWTH AA-
CHEN

Der Tabletransformer (3.3) wurde zusatzlich auf dem WTW-Datensatz
(2.4.3) auf 12 GPUs (3 Nodes) auf dem Cluster , Aix-la-Chapelle (CLAIX)”
der RWTH Aachen 3 trainiert. Dafiir wurde basierend auf 4 mit Torch-
Lightning ein LightningModule erstellt. Da der Cluster die Z-Shell
verwendet, wurden in diesem Zusammenhang auch Z-Shellscripts ge-
schrieben.

Wie in Abbildung 15 zu sehen ist, nimmt die Trainingsgeschwin-
digkeit wie erwartet mit der Anzahl von GPUs zu. Allerdings ist die
Kommunikation zwischen verschiedenen Rechenknoten (eng. Node)
meist zeitaufwendiger als GPU-zu-GPU-Kommunikation auf einem
Rechenknoten [8], sodass die Trainingsgeschwindigkeit mit dem Trai-
ning auf mehreren Rechenknoten stark abnimmt (siehe Tabelle 2). In
Zukunft besteht hier also noch Optimierungspotential. Deswegen ist
es hier am Effizientesten, auf einem Rechenknoten (mit 4 GPUs) zu

https:/ /nox.thea.codes/en/stable/index.html

https:/ /www.hpc.uni-bonn.de/en/systems/bender

https:/ /help.itc.rwth-aachen.de/service/rhrafjjutttf /

https://github.com /NielsRogge / Transformers-Tutorials /blob/master/DETR /Fine_tu-
ning_DetrForObjectDetection_on_custom_dataset_(balloon).ipynb
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#Nodes GPUs/Node Epoch@3omin

Anzahl von GPUs

o

[}

<

19

& y

K 1 1 2

g

\E/ 1 2 3,5
£ 1 3 467
g 1 4 5089
o0

c 2 2 2,76
o

g 2 4 497
% 1 2 3 4 3 4 562
&

Q.

s3]

Tabelle 2: Trainingfortschritt in Epo-Abbildung 15: Trainingfortschritt von

chen (von Epoche o) von TableTransformer (3.3)
TableTransformer (3.3) auf auf Wired Table in the
Wired Table in the Wild Wild 2.4.3 Datensatz in
2.4.3 Datensatz in Abhén- Abhingigkeit der An-
gigkeit der Anzahl von Re- zahl von GPUs auf ei-
chenknoten und GPUs (in ner Node (in 30min)
30min)

trainieren, da dies den besten Payoff zwischen Trainingsgeschwindig-
keit und verbrauchten Resourcen hat.

EXPERIMENTE UND DISKUSSION

5.1 TABELLENSTRUKTUR-ERKENNUNG MIT KOSMOS-2.5, TABLE-
TRANSFORMER UND FASTER R-CNN

Kosmos-2.5 (3.2) ist fiir die Anwendung auf Tabellen besonders in-

teressant, da es als einziges der Ende-zu-Ende Transformer-Modelle

(2.3.2) eine Ausgabe von (zeilenweisen) BoundingBoxen und damit

eine Ortung der erkannten Strukturen auf dem Ausgangsbild ermog-

licht. Auch die Anwendung von PostProcessing-Methoden auf die
BoundingBoxen wird so méglich. Deshalb habe ich Kosmos-2.5 zur

Evaluation der Tabellenstrukturerkennung bei Ende-zu-Ende-Transformermodellen
mit OCR ausgewdhlt.

Da bisher nur Inferenzcode veroffentlich wurde, habe ich den ge-
gebenen Model-Checkpoint as-is auf die historischen Bonner (2.4.1)
und GloSAT Tabellendatensitze(2.4.2) sowie auf den WTW-Datensatz
(2.4.3), der aus Real-Life-Bildern von deformierten und teilweise ver-
deckten modernen Tabellen besteht, angewandt. Hierzu habe ich ein
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Tabelle 3: Ergebnisse der Tabellenstrukurerkennung (mit Thresholds
{0.5,0.6,0.7,0.8,0.9} fiir WF1-Scores) (Evaluiert auf Vorhersagen im
Tabellengebiet und nur auf Bildern mit (validen) Vorhersagen,
Kosmos-2.5-Werte ohne Finetuning nach 5.1; WIW pro Subset
evaluiert, Beispielbilder fiir Subsets siehe Abbildung 24 )

dataset subset over WTW  network WF1 (2.5.4) testset size files w/o valid pred
IoU ToD

BonnData (2.4.1) Kosmos-2.5 0.015406  0.371667 53 17

Faster R-CNN 0.372770 0.608328 o
TableTransformer 0.067434 0.255319 o
GIOSAT (2.4.2) Kosmos-2.5 0.000827 0.634133 41 5
Faster R-CNN 0.556608 0.720681 o
TableTransformer 0.097294 0.297704 o
Curved Kosmos-2.5 0.024906  0.913326 427 19
= Faster R-CNN 0.827490 0.912131 o
h TableTransformer 0.265596 0.563543 o
z extremeratio Kosmos-2.5 0.002490 0.789565 1525 76
E Faster R-CNN 0.948594 0.973403 o
o TableTransformer 0.133527 0.393499 o
§ inclined Kosmos-2.5 0.003702 0.659157 670 41
% Faster R-CNN 0.971505 0.981353 o
i TableTransformer 0.091069 0.285322 o
E muticolorandgrid Kosmos-2.5 0.008715 0.513382 741 159
b Faster R-CNN 0.677734 0.705799 o
§ TableTransformer 0.135698 0.257752 o
occblu Kosmos-2.5 0.005925 0.355674 72 20
Faster R-CNN 0.778279 0.838957 o
TableTransformer 0.061695 0.140593 o
overlaid Kosmos-2.5 0.001670 0.423599 75 17
Faster R-CNN 0.906893 0.931330 1
TableTransformer 0.117184 0.300393
simple Kosmos-2.5 0.000121 0.781224 93

Faster R-CNN 0.999540 1

o ©o v (o

TableTransformer 0.028958 0.071948

Tabelle 4: Ergebnisse von TableTransformer (3.3) mit Evaluation auf Zeilen/
Spalten (Evaluiert auf Vorhersagen im Tabellengebiet und nur auf
Bildern mit (validen) Vorhersagen, Kosmos-2.5-Werte ohne Fine-
tuning wie beschrieben in 5.1)

dataset subset over WTW wi1 testset size files w/o valid pred
IoU IoD

BonnData (2.4.1) - 0.291508 0.779167 53 1
GloSAT (2.4.2) - 0.381578 0.728168 41 0
Curved 0.439445 0.947788 427 o
extremeratio 0.508365 0.981476 1525 o
?i_' inclined 0.513688 0.902900 670 0
I muticolorandgrid 0.460649 0.798580 741 1
§ occblu 0.386308 0.824607 72 o
overlaid 0.563441 0.910857 75 1

simple 0614729 0.997754 93 0
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Tabelle 5: Vergleich meiner Ergebnisse mit Faster R-CNN auf dem wWTw Da-
tensatz mit denen des urspriinglichen Papers [47]

Herkunft der Werte Prec@o.g over IoU Rec@o.g over IoU Fi1@o.9 over loU
Parsing Table Structures in the Wild [47] 0.721000 0.615000 0.664000
meine Reproduktion 0.854 0.607 0.710

Bashscript geschrieben geschrieben, dass den veroffentlichten Infe-
renzcode ' verwendet.

Der gegebene Model-Checkpoint wurde auf das Transkribieren al-
ler Textzeilen von Dokumenten, die teilweise Tabellen beinhalten, trai-
niert, die Traingsdaten fiir die Layout-Task bestanden dabei {iberwie-
gend (80%) aus digitalen Quellen und zu 20% aus gescannten Do-
kumenten des IIT-CDIP-Datensatzes, der mit Storungen versehene
Scans von Dokumenten aus den 1990er Jahren mit handgeschriebe-
nem Text, Flecken, etc. enthilt [52].

Als Metrik habe ich den Weighted F1-Score (2.5.4) verwendet. Zu-
sdtzlich zu dem Weighted Fi1-Score tiber IoU (2.5.1) habe ich auch
den WF1-Score {iiber IoD (2.5.2) als gewichteten F1-Score iiber IoD an
den ToD Thresholds berechnet. Die Thresholds wurden fiir beide Me-
triken identisch als {0.5,0.6,0.7,0.8,0.9} gewéhlt. Die Richtigkeit der Be-
rechnung der IoU-Metrik wird durch mehrere Tests, die ich geschrie-
ben und {iber Pytest durchgefiihrt habe, tiberpriift. Die im folgenden
aufgefiithrten Metriken werden tiber einen (Unter-)Datensatz berech-
net, indem die True Positives, False Positives und False Negatives fiir
jedes Bild berechnet und iiber den Datensatz aufsummiert werden.
Dann werden aus diesen Gesamtwerten wie in 2.5 beschrieben die
Metriken berechnet. Bei GIoSAT ? und in meiner Projektgruppe ([41])
wurde die Berechnung nach demselben Prinzip durchgefiihrt. Weiter-
hin werden die Metriken auch einzeln pro Bild berechnet, dies ist in
dieser Arbeit aber aufgrund der Datensatzgrofle nicht aufgefiihrt.

Als Baseline habe ich mit Faster R-CNN [20] (3.1) ein Faltungsnetz
gewdhlt, dass auch im WTW-Paper [47] als Baseline verwendet wur-
de und auf dem wir in meiner Projektgruppe [41] vielversprechende
Erebnisse beztiglich Srukturerkennung auf historischen Tabellenaus-
schnitten erreicht hatten.

Hierfiir habe ich die TorchVision-Implementation [21] mit den Default-
Gewichten aus einem Pretraining auf dem COCO-Datensatz 3 initia-
lisiert und dann auf dem jeweiligen Datensatz Finetuning durchge-

https:/ /github.com/microsoft/unilm/tree /master /kosmos-2.5

2 https:/ /github.com/stuartemiddleton/glosat_table_dataset/blob/main/dla/src/e-
val_ICDAR_wF1.py

https:/ /pytorch.org/vision/stable/models/generated / torchvision.models.detec-
tion.fasterrcnn_resnetso_fpn.html#torchvision.models.detection.FasterRCNN_Res-
Netso_FPN_Weights
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Tabelle 6: Ergebnisse der Tabellenstrukurerkennung auf R-CNN mit
zufélliger Initialisierung der Gewichte (mit Thresholds
{0.5,0.6,0.7,0.8,0.9} fiir WF1-Scores)(Evaluiert auf Vorhersagen im
Tabellengebiet und nur auf Bildern mit (validen) Vorhersagen,
Kosmos-2.5-Werte ohne Finetuning wie beschrieben in 5.1)

dataset subset over WTW wif1 testset size files w/o valid pred
IoU IoD
BonnData (2.4.1) - 0.112288 0.425305 53 2
GIloSAT (2.4.2) - 0.084267 0.378818 41 o
Curved 0.764097 0.882783 427 1
extremeratio 0.927106 0.968242 1525 o
’i inclined 0.962743 0.977668 670 o
N muticolorandgrid 0.669707 0.703417 741 o
E occblu 0.746128 0.822285 72 o
= overlaid 0.851398 0.898822 75 o
simple 0.998494  0.999702 93 0

fiihrt. Mit dieser Initialisierung (Tabelle 3) werden eindeutig bessere
Ergebnisse als mit einer zufélligen Initialisierung (Tabelle 6) erreicht.

Beide Modelle erhalten beim Training achsenparallele rechtecki-
ge Zellen-BoundingBoxen (im Format (xmin,ymin,xmax,ymax)) als
GroundTruth und sagen achsenparallele Zellen-BoundingBoxen in
demselben Format vorher.

Als drittes und letztes Modell habe ich noch den TableTransformer
(3.3) ausgewdhlt, da er einen transformerbasierten Ansatz fiir die Ta-
bellenstrukturerkennung (ohne OCR) darstellt und auf PubTables-1M
sehr gute Ergebnisse erreicht hat [51]. Er erhdlt beim Training eben-
falls achsenparallele rechteckige BoundingBoxen als GroundTruth, al-
lerdings handelt es sich hier um Zeilen- und Spalten- (sowie Tabellen-
) BoundingBoxen (siehe 3.3). Um die Vergleichbarkeit mit den ande-
ren Modellen zu wahren, wird die Evaluation anhand Zellen-BoundingBoxen,
die aus den Zeilen- und Spalten-BoundingBoxen als deren Schnitt-
mengen extrahiert wurden, durchgefiihrt. AufSerdem wird das Mo-
dell lediglich mit Zeilen-, Spalten- und Tabellenboundingboxen fin-
egetuned, da die anderen Kategorien auf den hier betrachteten Da-
tensdtzen nicht definiert sind. Zusédtzlich wird auch eine Evaluati-
on der detektierten Zeilen- und Spalten-BoundingBoxen anhand der
Groundtruth-Zeilen und -Spalten durchgefiihrt. Es wurde die Modell-
implementation von HuggingFace 4 verwendet, und mit dem Table-
Structure-Recognition-Checkpoint 5 initialisiert, der auf ausgeschnit-
tenen Tabellen aus PubTables1M trainiert wurde.

Sowohl Faster R-CNN als auch TableTransformer wurden von mir
auf dem Gesamtbild finegetuned. Die jeweiligen Train-Test-Splits wur-
den dabei fiir WTW aus dem Paper [51] bzw. im Falle von dem Bonner
Tabellendatensatz und GloSAT aus meiner Projektgruppe [41] reprodu-

4 https:/ /huggingface.co/docs/transformers/model_doc/table-transformer
5 https:/ /huggingface.co/microsoft/table-transformer-structure-recognition
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ziert, um Vergleichbarkeit mit vorherigen Ergebnissen sicherzustellen.
Das Finetuning fand jeweils fiir 250 Epochen statt und ein Train-Valid-
Split wurde zusétzlich erstellt, um Early-Stopping zu erméglichen.

Als Optimizer wurde bei allen Modellen AdamW (2.1.2) verwen-
det.

Da auf einigen der Bilder in den Datensdtzen auch (teilweise nicht
annotierte) Textfelder ausserhalb des Tabellengebietes vorhanden sind
und nicht alle Modelle auf reine Tabellenerkennung finegetuned wer-
den konnnten, wurden nur vorhergesagte BoundingBoxen, die inner-
halb eines Tabellenbereiches liegen, fiir die folgende Evaluation ge-
wertet. Die erzielten Genauigkeitswerte wurden lediglich iiber die
Bilder gemittelt, auf denen valide Vorhersagen im Tabellenbereich
existierten. Hiervon abweichende Evaluationsarten sind im folgenden
explizit in der Tabelle oder in dem zugehorigen Textabschnitt ange-
geben.

TableTransformer und Faster R-CNN sagen beide Scores fiir ihre
BoundingBoxen voraus, nach denen gefiltert werden kann oder Non-
Maxima-Suppression angewandt werden kann.. Da dies bei Kosmos-
2.5 nicht der Fall ist, sind die folgenden Werte nicht gefiltert, damit
die Ergebnisse vergleichbar bleiben. Die gefilterten Ergebnisse sind
in 5.2.1 zu finden.

Auf dem WTw-Datensatz mussten die Ergebnisse des Papers [47]
auf Faster R-CNN reproduziert werden (siehe Tabelle 5). Dies war
notig, da kein Checkpoint oder Trainingscode fiir dieses Modell zur
Verfiigung gestellt wurde. Hierfiir wurde der originale Test/Train-
Split verwendet und kein Early-Stopping durchgefiihrt, da es kei-
nen originalen Valid-Split gibt. Ebenfalls wurden alle vorhergesag-
ten BoundingBoxen bewertet, um Vergleichbarkeit mit den Ergebnis-
sen aus dem Paper zu wahren. Als Vergleichsmetrik wurde wie im
Paper der Fi-Score iiber IoU am Threshold 0.9 verwendet. Da kein
Evaluationscode zur Verfiigung gestellt wurde, habe ich meinen ei-
genen Code zur Berechnung verwendet, dessen Richtigkeit ich mit
einem Test (iiber Pytest) iiberpriift habe. Uberraschenderweise wur-
den dabei teilweise bessere Werte als im originalen Paper verzeichnet.
Eine mogliche Ursache dafiir konnte sein, dass das im Paper verwen-
dete Faster R-CNN auch nicht-rechteckige BoundingBoxen vorhersa-
gen kann und vermutlich zur Berechnung des IoU verwendet, was
die Vorhersagen und den IoU beeinflusst. Als GroundTruth liegt im
Datensatz (2.4.3) fiir jede BoundingBox sowohl eine achsenparallele
(anhand xmin, ymin, xmax, ymax definiert) als auch eine tiber die
Koordinaten aller vier Ecken identifizierte nicht-achsenparallele Re-
presentation vor. Ich habe immer die rechteckige verwendet, da das
von mir verwendete R-CNN achsenparallele BoundingBoxen erwar-
tet. Auflerdem wurde in [47] Post-Processing auf das Ergebnis von
Faster R-CNN angewendet, um die Zellen in Tabellen zu gruppie-
ren und Zeilen/Spalten-Informationen zu erhalten, was ebenfalls die
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(a) Annotationen, auf denen (b) Annotationen der Tabellendatensitze
Kosmos-2.5 trainiert wurde,
Darstellung aus [39]

Abbildung 16: Annotationsunterschiede

genauen Koordinaten der BoundingBoxen verdndert. Weiterhin sind
im Paper keine genaueren Angaben {iiber das Training vorhanden,
sodass auch Unterschiede in Gewichtsinitialisierung, Trainingsdauer
oder Optimierung ein (Mit-)Grund sein konnen. Laut Paper sollen
Angaben zum Training im ,supplemental material” zu finden sein,
das ich aber nicht auffinden konnte. Im ,supplementary material”
wurden keine Angaben zum Training gemacht. Ich habe die Evaluati-
on um Vergleichbarkeit sicherzustellen sowohl mit der aktualisierten
GroundTruth als auch mit der alten Version durchgefiihrt und dort
fiir eine Genauigkeit von 3 Nachkommastellen dieselben Ergebnisse
erreicht.

5.1.1 Ergebnisdiskussion

Es fallt sofort auf, dass die WF1-Scores tiber den IoU bei Kosmos-2.5
unabhédngig vom Datensatz sehr schlecht (fast null) sind.

Dies ist zum Teil darauf zurtickzufiihren, dass Kosmos-2.5 primér
auf die Erkennung von Text trainiert wurde und nicht speziell auf
Tabellenzellen (siehe Abbildung 16), weshalb die von Kosmos-2.5 er-
kannten BoundingBoxen wesentlich enger um den Text gelegt sind
als die annotierten BoundingBoxen, welche die gesamte Breite der
Tabellenzellen umfassen.

Da der WF1-Score eine Gewichtung der Fi-Scores an den IoU-
Thresholds darstellt und tiberhaupt erst IoU-Werte grofSer gleich o.5
als Treffer gelten, fithrt dies schnell zur Verschlechterung der Metrik,
weil selbst eine gute Ubereinstimmung mit der GroundTruth durch
die Grofienunterschiede nicht zwingen zu einem guten IoU fiihrt.
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Aufgrund des Trainingsfokus auf Texterkennung werden auch lee-
re Zellen nicht erkannt.

Weiterhin werden von Kosmos-2.5 im Vergleich zu den anderen
Modellen auf unverhiltnisméafiig vielen Bildern keine validen Vor-
hersagen gemacht. Dies wird in 5.1.1.1 fiir BonnData genauer be-
trachtet (siehe Abbildung 17) und hédngt ebenfalls zumindest teilwei-
se mit den Annotationsunterschieden und der As-Is-Anwendung zu-
sammen.

Diese Probleme sind also vermutlich auf Annotationsunterschiede
zuriickzufithren, weshalb man wahrscheinlich durch Finetuning auf
einem der Tabellendatensitze eine Verbesserung herbeifiihren kann.
Damit sind sie kein Anzeichen, dass das Modell fiir Tabellenstruktur-
erkennung grundsitzlich ungeeignet ist.

Die IoD-Wf1-Scores (2.5.2, 2.5.3) sind auf Kosmos-2.5 wesentlich
besser, was sich dadurch erkldren lasst, dass beim IoD nur durch die
Flache der Vorhersage geteilt wird, sodass die wesentlich grofieren
GroundTruth BoundingBoxen das Ergebnis nicht verzerren.

Trotzdem sind sie schlechter als die Vergleichswerte mit dem Fas-
ter R-CNN. Es ist zu vermuten, dass die Faster R-CNN Werte des-
halb besser sind, weil das Modell auf den spezifischen Datenzsitzen
trainiert wurde, sodass die genauen Strukturen besser erkannt wer-
den konnen. Dies wird dadurch unterstrichen, dass bei GloSAT die
Differenz zwischen den Scores von Faster R-CNN und Kosmos-2.5
wesentlich kleiner als auf dem BonnData Datensatz ist. Da GloSAT
der einheitlichere Datensatz ist, ist die Ubertragung von einem gene-
rell auf Dokumenten trainierten Modell besser moglich als bei dem
uneinheitlicheren BonnData-Datensatz, weshalb die Differenz kleiner
ist.

Wahrend der TableTransformer leicht bessere IoU-Werte als Kosmos-
2.5 erziehlt, schneidet Kosmos-2.5 bei den IoD-Werten auffallend bes-
ser ab. Dies liegt wahrscheinlich daran, dass der TableTransformer
Zellen —abgesehen von den hier nicht ndher betrachteten Sonderkategorien—
lediglich indirekt als Schnittmenge von Zeilen und Spalten vorher-
sagt, was die vorhersagbaren Tabellenstrukturen einschrankt. Wah-
rend die Vermutung, dass Tabellenzeilen und -spalten durchgingig
sind und Zellen mit wenigen Ausnahmen als Schnittmengen von die-
sen existieren, fiir moderne digitale Tabellen oft zutreffen ist, gilt
sie nicht fiir die historischen und/oder unregelmifligem Tabellen,
die hier betrachtet werden. Die Ergebnisse der Zeilen- und Spalten-
Evaluation auf dem TableTransformer (Tabelle 4) bestdtigen dies, da
sie sowohl fiir IoU als auch fiir IoD wesentlich besser als die Zellen-
Evaluation ausfallen, was zeigt, dass das Modell bei dem Finetuning
auf dem Datensatz grundsatzlich konvergiert.

Die ToD- und IoU-WF1-Scores von Kosmos-2.5 auf dem Wired Table
in the Wild Datensatz (Tabelle 3) fallen in einen dhnlichen Bereich wie
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die Werte von BonnData und GloSAT, was darauf hindeutet, dass die
Erkennung von historischen Tabellen kein grundsatzlich schwereres
Problem fiir das Modell als die Erkennung moderner teilweise unein-
heitlicher Tabellen ist. Dies deutet auch erneut auf den Umstand hin,
dass das Kosmos-2.5-Modell auf Dokumenterkennung grofitenteils
digitaler Dokumente trainiert wurde [47], und deshalb auf verschie-
denen Tabellenarten, die den in solchen Dokumenten vorkommenden
Tabellen nicht entsprechen, nicht gut abschneidet.

Bei den vom Faster R-CNN erzielten Ergebnissen (Tabelle 3) fallt
hingegen auf, dass der erzielte IoU auf den historischen Datensat-
zen deutlich unter dem auf WTW erzielten liegt. Auch die erzielten
IoD-WF1-Werte sind dhnlich, und im Falle von 2.4.1 sogar auffallend
geringer, wie der niedrigste auf WTW erzielte Score (muticolorand-
grid). Bei der Zeilen- und Spaltenerkennung mit dem TableTransfor-
mer sieht es dhnlich aus, auch hier weisen die beiden historischen
Datensidtze die schlechtesten IoU- und IoD-Scores auf. Allerdings
ist hier tiberraschenderweise der IoD-Score auf BonnData etwas ho-
her als auf GIoSAT. Dies konnte damit zusammenhéngen, dass die
Komplexitdt von BonnData durch die Zeilen- und Spaltenaufteilung
der GroundTruth teilweise vereinfacht wird. Die Gesamtdatensatz-
grofle und Grofle der Testdatensdtze konnte hierbei eine Rolle spie-
len, jedoch schneiden sowohl FasterR-CNN (auf Zellen) als auch Ta-
bleTransformer (auf Zeilen/Spalten) auch bei einigen der kleineren
WTW-Kategorien, die dhnliche Testdatensatzgrofien wie die histori-
schen Daten besitzen, dhnlich oder besser ab.

Dass die Modelle auf WTW tendenziell besser abschneiden ist wahr-
scheinlich auf die klarer erkennbaren Trennlinien und Textblocke in
Wired Table in the Wild (WTW) zuriickzufiihren, da dieser bewusst
ausschliefslich aus ,,wired “ Tabellen mit klaren Trennlinien besteht

[47].

5.1.1.1 Bonner Tabellendatensatz

Auf dem Bonner Tabellendatensatz (2.4.1) sind die Ergebnisse im
Vergleich zu den anderen Datensédtzen am schlechtesten.

Bei Anwendung von Kosmos-2.5 auf das Gesamtbild (ohne vorhe-
riges Ausschneiden der Tabellen) werden auf einigen Bildern keine
Vorhersagen im Tabellenbereich gemacht (bei 17 von 53 Bildern). Dies
ist zumeist darauf zuriickzufiihren, dass der vorhandene Checkpoint
von Kosmos-2.5 nicht auf historischen Dokumentseiten oder histori-
schen Tabellen trainiert wurde, sodass andere Bildelemente vorrangig
erkannt werden.

Teilweise handelt es sich hierbei um die umliegenden Textblocke,
aber auch Storelemente wie die Mafsstabsleiste, die auf einigen Bil-
dern des Testdatensatzes vorhanden ist, stellen teilweise ein Problem
dar (Bsp. siehe Abbildung 17).
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Tabelle 7: WF1-Score (2.5.4) von IoD (2.5.2) im Vergleich tiber einzelne Ka-
tegorien des Bonner Tabellendatensatzes (2.4.1) (mit Thresholds
{0.5,0.6,0.7,0.8,0.9})(Evaluiert auf Vorhersagen im Tabellengebiet
und nur auf Bildern mit (validen) Vorhersagen, Kosmos-2.5-Werte
ohne Finetuning wie beschrieben in 5.1)

category model wfr:loD  testset size files w/o pred
normale Tabelle Kosmos-2.5 0.260317 22 7
Faster R-CNN 0.620608 22 o
TableTransformer 0.166120 22 1
minimale Tabelle Kosmos-2.5 0.361992 21 8
Faster R-CNN 0.563356 21 0
TableTransformer 0.391793 21 0
Konflikttabelle Kosmos-2.5 0.435217 3 1
Faster R-CNN 0.568821 3 o
TableTransformer 0.367707 3 0
Kassentabelle Kosmos-2.5 0.226268 7 1
Faster R-CNN 0.635299 7 o
TableTransformer 0.336125 7 o

Es ist wahrscheinlich, dass diese Probleme sich beide durch ein
Finetuning auf einem ausreichend grofien Tabellendatensatz verbes-
sern wiirden. Weiterhin konnten die MafSstableisten in einem manu-
ellen Processing-Schritt aus dem Datensatz entfernt werden, da sie
keine relevanten Informationen enthalten.

Im Vergleich mit den Ergebnissen mit R-CNN sind die erreichten
WEF1-Metriken mit Kosmos-2.5 und TableTransformer zwar weitaus
schlechter (Tabelle 3), allerdings ist das Ergebnis von Kosmos-2.5 auf
einigen der Bilder wesentlich besser, als dies vermuten l&sst (siehe Ab-
bildung 18). Mit dem TabellenTransformer werden dagegen, dhnlich
wie in geringerem Ausmafs mit Faster R-CNN, zu viele BoundingBo-
xen vorhergesagt (sieche Abbildung 19). Dies ist aber fiir beide Netz-
werke zu erwarten, da eine feste Anzahl von Objekten pro Bild vor-
hergesagt wird, und kann so fiir beide Modelle durch Score-Filtering
behoben werden (5.2.1)

Bei Betrachtung der Ergebnisse auf den einzelnen Tabellenkatego-
rien von BonnData (Tabelle 7) beziiglich des WF1 tiber IoD fallt auf,
dass die verhédltnisméfiig am Besten und am Schlechtesten erkannten
Tabellenkategorien bei den Modellen nicht iibereinstimmen.

So schneidet Kosmos-2.5 auf den Kassentabellen am schlechtesten
ab, wahrend das Faster R-CNN dort die besten Werte erhélt. Der Ta-
bleTransformer schneidet auf den normalen Tabellen am Schlechtes-
ten ab. Die minimalen Tabellen werden von Kosmos-2.5 verhdltnis-
maéflig besser erkannt als von Faster R-CNN, was wahrscheinlich dar-
auf zurtickzufiihren ist, dass diese Tabellen reguldrem Text dhneln
und Kosmos-2.5 auf Textlokalisierung (und OCR) in Dokumenten

Da die vorhandene
Kategorisierung der
Testbilder des
Bonner
Tabellendatensatzes
teilweise
unvollstindig oder
uneindeutig war,
habe ich diese
manuell
vervollstindigt, um
einen Vergleich der
Kategorien zu
ermoglichen. Dies
war daher moglich,
dass ich in meiner
Projektgruppe an der
Annotation des
Datensatzes beteiligt
und somit mit den
Annotationsprinzipi-
en vertraut war [64].
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Tabelle 8: Vergleich der Resultate auf dem Gesamtbild (alle BoundingBo-
xen ausgewertet) und auf ausgeschnittenen Tabellen (Modellch-
eckpoints aus Projektgruppe [41]) auf dem Bonner Tabellendaten-
satz 2.4.1 mit Faster R-CNN (mit Thresholds {0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}).
Die Modelle wurden immer mit der Default-Initialisierung von
Pytorch (Coco V1) [21] initialisiert und ggf. auf GloSat weiter vor-
trainiert, es wurde fiir max. 250 Epochen mit Early Stopping trai-

niert.

category tablecutout pretrained on GloSat ~ wf1:iou testset size
normale Tabelle no yes 0.446685 22
no 0.407988 22

yes yes 0.472387 28

no 0.464772 28

minimale Tabelle no yes 0.272925 21
no 0.206345 21

yes yes 0.266400 29

no 0.297805 29

Konflikttabelle no yes 0.347740 3
no 0.304936 3

yes yes 0.427133 3

no 0.428965 3

Kassentabelle no yes 0.359619 7
no 0.329149 7

yes yes 0.357364 8

no 0.380403 8
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f

(a) Mafsstabsleiste am (b) Spaceing Problems on
Bildrand anstatt dense tables
Bildinhalt erkannt

(c) Vertikale Tabellen (d) Erkennung von Text
anstatt Tabellen

Abbildung 17: Beispiele von Fehlerquellen bei as-is-Anwendung von
Kosmos-2.5

trainiert wurde. Dies deutet wiederrum darauf hin, dass Kosmos-2.5
mit einem Finetuning auf dem historischen Tabellendatensatz in den
tiir Faster R-CNN schwierigen Kategorien eventuell besser abschnei-
den konnte. Hier ist aber zu beachten, dass in dieser Kategorie auf 8
von 21 Seiten keine validen Vorhergesagen von Kosmos-2.5 gemacht
wurden.

Im Vergleich mit den Resultaten von Faster R-CNN auf vorausge-
schnittenen Tabellen (Modellcheckpoints aus [41]) in Tabelle 8 beziig-
lich des WF1 tiber IoU sind die Ergebnisse auf dem Gesamtbild (alle
vorhergesagten BoundingBoxen evaluiert) nur auf den Konflikttabel-
len, die einen sehr kleinen Teil des Datensatzes ausmachen, deutlich
schlechter. Mit Pretraining auf Glosat ist er auf den normalen Tabel-
len leicht schlechter und auf den minimalen Tabellen und Kassen-
tabellen sogar etwas besser. Das Pretraining auf GloSAT ist fiir die
Anwendung auf dem Gesamtbild grundsitzlich erfolgreich, wahrend
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Abbildung 18: Performance mit Kosmos-2.5 entgegen der Aussage des Wf1-
Score teilw. besser als mit Faster R-CNN(Vorhersage in Griin)

es fiir Anwendung auf den ausgeschnittenen Tabellen eher negativ
ist (leicht schlechtere Ergebnisse in 3 Kategorien). Dies konnte damit
zusammenhdngen, dass durch das Pretraining die Erkennung von Ta-
bellenelementen im Gegensatz zu Textelementen verbessert wird, die
genauen Tabellenstrukturen und -annotationen aber zu unterschied-
lich sind, um bei reiner Tabellenstrukturerkennung auf ausgeschnit-
tenen Tabellen zu einer Verbesserung zu fiihren. Die Pipeline lasst
sich also mit geringen EinbiiSungen beziiglich Genauigkeit dadurch
vereinfachen, dass das Faster R-CNN direkt auf dem Gesamtbild trai-
niert und angewendet wird, anstatt wie bei der Projektgruppe [41]
zwei R-CNNs separat auf Tabellenerkennung und Tabellenstruktur-
erkennung auf ausgeschnittenen Tabellen zu trainieren.
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Abbildung 19: Ergebnisse von TableTransformer auf dem BonnData-
Datensatz (Zellen)

Tabelle 9: Ergebnisse auf GIloSAT-Datensatz 2.4.2 (mit Thresholds
{0.6,0.7,0.8,0.9}) (bei Gesamtbild alle BoundingBoxen evalu-
iert) und Ergebnisse des GloSAT-Paper [40], Checkpoint fiir
Faster R-CNN mit ausgeschnittenen Tabellen aus [41]

model variant wif1

IoU ToD
Faster R-CNN full image 0.516229 0.703391
Kosmos-2.5 full image 0.000183  0.537526
TableTransformer full image 0.061609 0.232119

Faster R-CNN [41] tablecutout 0.596642 0.767239

Cascade TabNet [40] individual cell 0.050000 -

coarse cell 0.370000 -
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(a) Ergebnis Faster R-CNN (b) Ergebnis Kosmos-2.5 (c) Ergebnis TableTransfor-
mer (Zellen)

(d) Ergebnis Faster R-CNN (e) Ergebnis Kosmos-2.5 (f) Ergebnis TableTransfor-
mer (Zellen)

Abbildung 20: Beispielbilder der Ergebnisse aus GloSAT (2.4.2) (GroundTruth
in rot)

5.1.1.2  GIloSAT Tubellendatensatz 2.4.2

In Tabelle 9 sind meine Ergebnisse mit Detektion auf ganzem Bild

(Evaluation auf allen BoundingBoxen), und die Ergebnisse des Glosat-
Paper und von Faster R-CNN je auf ausgeschnittenen Tabellen (Check-
point Faster R-CNN ist aus meiner Projektgruppe [41], wurde neu

evaluiert) aufgefiihrt. Fiir beide Evaluationskriterien schneidet Faster

R-CNN deutlich am Besten ab.

Was die Detektion auf dem ganzen Bild angeht ist auffallig, dass
der Tabletransformer einen deutlich schlechteren IoD-Score als Kosmos-
2.5 und Faster R-CNN hat, wihrend Kosmos-2.5beziiglich IoU, je-
doch mit wesentlich geringerem Abstand zum TableTransformer, am
schlechtesten ist. Die von Kosmos-2.5 vorhergesagten Zellen treffen
die GroundTruth also dhnlich gut wie das Faster R-CNN, sind aber,
wie schon bei 5.1.1 erwdhnt, wesentlich kleiner, weshalb der IoU
so schlecht ist. Hinzu kommt, dass die GloSAT-Annotation teilwei-



5.1 TABELLENSTRUKTUR-ERKENNUNG MIT KOSMOS-2.5, TABLETRANSFORMER UND FASTER R-CNN

Tabelle 10: Vergleich meiner Ergebnisse mit denen aus [47]

Herkunft der Werte Modell Prec@o.g over IoU  Rec@o.g over IoU  F1@o.9 over IoU

Wired Table in the Wild (WTW) Paper [47] Cycle-CenterNet+PairingLoss 0.780000 0.785000 0.783000

CenterNet 0742000 0721000 0731000

TridenNet 0.645000 0655000 0.650000

Cascade R-CNN 0774000 0653000 0709000

Faster R-CNN Parsing Table Structures in the Wild  0.721000 0.615000 0.664000

Meine Ergebnisse (aktualisierte GroundTruth) ~ Faster R-CNN meine Reproduktion 0.854000 0.607000 0.710000

Kosmos-2.5 0.000050 0.000064 0.000056

TableTransformer (Cells) 0.008460 0109972 0.015711

se grob sind und mehrere Zeilen als eine Zelle zusammenfassen, was
diesen Effekt verstarkt. Wie ebenfalls schon in 5.1.1 erwdhnt, werden
leere Tabellenzellen aufgrund des Trainings ebenfalls nicht vorherge-
sagt (Abbildung 20 oben). Zusatzlich hat Kosmos-2.5 scheinbar Pro-
bleme bei sehr grofien Tabellen mit klar definierten Spalten, dort wird
nur die linke Spalte erkannt (siehe Abbildung 20 unten). Ahnliches
ist auch bei meinen Anwendungstests auf historischen Zeitungssei-
ten aufgetreten (siehe C.2).

Mit Faster R-CNN tritt auf grofien Tabellen das Problem auf, dass
einige Zellen nicht vorhergesagt werden, auch wenn die vorhandenen
Vorhersagen zutreffend sind. Dies konnte durch Anpassen der Maxi-
malanzahl von vorhergesagten BoundingBoxen behoben werden, was
allerdings zu Overprediction auf kleineren Tabellen fithren konnte.
Letzteres konnte aber warscheinlich durch Filtering (5.2.1) gemildert
werden.

Bei dem TableTransformer kommt es erwarteterweise ohne Filte-
ring wieder zur Overprediction. Die Zellengenauigkeit ist hier schlech-
ter als erwartet, da die Tabellen im GloSAT-Datensatz regelméfiiger
sind als die von BonnData und somit die Zellermittlung aus Zeilen
und Spalten eher zutreffen sollte. Die Schlechtigkeit der Zellenvorher-
sage scheint teilweise darauf zuriickzugehen, dass die Zellen bei eini-
gen Tabellen lediglich durch Whitespace abgegrenzt sind und mehre-
re Textzeilen zu einem Block zusammengefiigt werden (siehe Abbil-
dung 27), sodass die Tabellenstruktur schwerer zu erlernen ist.

5.1.1.3 Wired Table in the Wild Datensatz 2.4.3

Im Vergleich mit den Ergebnissen aus [47] (Tabelle 10) schneidet die
Faster R-CNN-Reproduktion recht gut ab. Die erreichte Precision ist
deutlich besser als die im WTW-Paper, wihrend der Recall leicht
schlechter als das Faster R-CNN von [47] und deutlich schlechter als
die CenterNet-basierten Modelle [47] ist. Als gesamter Fi-Score er-
gibt sich damit ein dhnlicher Wert wie fiir das Cascade R-CNN, die
CenterNet-basierten Ansdtze schneiden also besser ab. Die Resulta-
te auf Kosmos-2.5 und TableTransformer (aktualisierte Ground Truth)
sind weitaus schlechter als alle anderen Ergebnisse. Ein Vergleich mit
den Unterkategorien ist nicht moglich, da im Paper nur Werte fiir
Adjacency Relation gegeben sind.
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Im Vergleich meiner Ergebnisse iiber die einzelnen Unterkatego-
rien (Tabelle 3, Beispielbilder siehe Abbildung 24) schneidet Faster
R-CNN ebenfalls am Besten ab. Die einzige Ausnahme stellt hier der
IoD-Wert fiir den Curved-Unterdatensatz dar, wo Kosmos-2.5 einen
leicht besseren Wert erreicht. Dies zeigt erneut, dass die Prédzision der
Kosmos-Vorhersagen hier gut ist.

5.2 POSTPROCESSING
Anmerkung: Da die o )
Beispielbilder viel 5.2.1 Filtering der Ergebnisse von Faster R-CNN und TableTransformer

Platz einnehmen, anhand ihres Scores
sind diese im
Anhang B.2 zu

finden Modelle mit einer festen Anzahl vorhergesagter BoundingBoxen wie

Faster R-CNN und TableTransformer sagen Scores fiir jede von ih-

nen vorhergesagte BoundingBox voraus, nach denen die Ergebnis-
BoundingBoxen gefiltert werden konnen. Dadurch kann die Anzahl

der vorhergesagten BoundingBoxen auf Faster R-CNN und Table-
Transformer reguliert, und falsche BoundingBoxen mit niedrigen Confidence-
Scores eliminiert werden.

Um einen guten Filtering-Threshold zu finden, habe ich wie in mei-
ner Projektgruppe [41] die Anzahl der True Positives und False Po-
sitives am IoU-Threshold o.5 in Abhéngigkeit des Probability Score
Thresholds auf dem Testdatensatz gemessen (21, 22). Der IoU wird
also immer tiber diejenigen BoundingBoxen berechnet, deren Proba-
bility Score grofier oder gleich dem momentanen Threshold ist. Als
Filtering-Threshold habe ich dann den kleinsten Wert grofser o ge-
wihlt, wo die Differenz zwischen True Positives und False Positives
maximal ist.

Um die Anwendung des Filterings auf neue Daten zu simulieren,
habe ich aufierdem die Filtering-Thresholds basierend auf dem Valid-
Datensatz berechnet und auf die jeweiligen Testdatzensdtze angewen-
det. Um Vergleichbarkeit mit den nicht-gefilterten Werten (Abbildung
3) zu wahren, werden hier auch die Werte aufgefiihrt, die bei der aus-
schliefllichen Evaluierung auf den gefilterten BoundingBoxen, die in-
nerhalb einer der annotierten Tabellen liegen, entstehen.

5.2.1.1 R-CNN (3.1)

Mit diesen Filtering-Thresholds (21) wurden mit Faster R-CNN &hn-
liche, teilweise leicht bessere IoU- und IoD-Werte als ohne Filtering
erreicht (Vgl. Tabelle 11). Weiterhin fallt auf, dass die Werte, die sich
auf alle vorhergesagten BoundingBoxen beziehen, nur geringfiigig
schlechter sind als diejenigen, die sich nur auf die in einer Tabelle
liegenden BoundingBoxen beziehen. Bei Anwendung auf neue Daten
kann hier also dhnliche Genauigkeit erwartet werden.

Gleichzeitig hat die Anzahl der BoundingBoxen auf den Bildern
wesentlich abgenommen, sodass diese um einiges lesbarer werden
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Abbildung 21: Threshold Graphen der in Tabelle 3 aufgefiihrten R-CNN-

Modell-Checkpoints
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Tabelle 11: Ergebnisse auf Faster R-CNN mit auf Validdatensatz be-
rechneten Filtering-Thresholds, an IoU und IoD Thresholds
{0.5,0.6,0.7,0.8,0.9} (Vgl. ungefiltert siehe Tabelle 3; Vgl. Test-
Filterthreshold siehe Tabelle 13 (fiir nur Tabellengebiet), Beispiel-
bilder siehe Abbildung 26)

dataset subset over WTW  evaluierte BoundingBoxen wi1 testset size files w/o valid pred
TIoU ToD

BonnData - alle 0.405968 0.588976 53 o
nur in tabellengebiet 0.410478 0.595536 53 o
GloSAT - alle 0.562962 0.717869 41 o
in tabellengebiet 0.561087 0.716008 41 o
Curved alle 0.826715 0.905353 427 o
= nur in tabellengebiet 0.838248 0.915848 427 o
:"' extremeratio alle 0.954207 0.976462 1525 o
5 nur in tabellengebiet 0.949301 0.972105 1525 o
Eg inclined alle 0.969379 0.978445 670 o
E nur in tabellengebiet 0.971658 0.980729 670 o
§ muticolorandgrid alle 0.633685 0.660486 741 o
év nur in tabellengebiet 0.677588 0.704979 741 o
‘E occblu alle 0.771025 0.829830 72 o
—E nur in tabellengebiet 0.778637 0.837774 72 o
° overlaid alle 0.903351 0.923942 75 o
é nur in tabellengebiet 0.909618 0.931324 75 2
simple alle 0.999540 1 93 o
nur in tabellengebiet 0.999540 1 93 o

und nun besser zur eventueller Weiterverarbeitung in einer Pipeline
geeignet sind.

Das Filtering an den Valid-Thresholds stellt auf Faster R-CNN also
einen klaren Erfolg dar und ist gut auf neue Daten iibertragbar.

5.2.1.2 TableTransformer (3.3)

Gegentiber Tabelle 4 sind die IoU-Werte mit Filtering and Valid-Thresholds
(12) entweder besser oder gleichbleibend. Auf dem Gesamtbild kommt
es wie erwartet zu einem Prézisionsverlust gegeniiber der Ergebnisse
nur im Tabellengebiet, aber es werden dhnliche oder bessere Werte
wie nur im Tabellengebiet ohne Filtering erreicht. Was IoD-Werte an-
geht, ist grofitenteils eine leichte Abnahme gegentiber Tabelle 4 zu
erkennen, aber es handelt sich trotzdem insgesamt um gute Werte.
Auch beztiglich der Zellenevaluation (Abbildung 14) sind die Ergeb-
nisse gegentiber Abbildung 3 ungefdhr gleich oder besser, besonders
die Werte bei GloSAT erhohen sich. Trotzdem erziehlt der TableTrans-
former weiterhin deutlich schlechtere IoD-Werte als die anderen Mo-
delle. Filtering ist also auch auf dem TableTransformer definitiv von
Vorteil, da die Werte sich in dhnlichem Bereich wie ohne Filtering
befinden, aber tiberschiissige und unwahrscheinliche Vorhersagen er-
folgreich rausgefiltered werden (Beispielbilder siehe Abbildung 27).
Test- und Valid-Filtering-Thresholds unterscheiden sich nur fiir den
GloSAT-Datensatz (Tabelle 15).



tp/fp @ IoU o.5 by bbox probability score

4,000

5.2 POSTPROCESSING

tp/fp @ IoU o.5 by bbox probability score
4,000

£ —tp & —tp
5 3,000 —fp B 3,000 —fp
S 2,000 B 2,000
v QJ
S S
g 1,000 g 1,000
& 0 s 0
T T T T T T T T T T T T
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
bbox probability score bbox probability score
BonnData

tp/fp @ IoU o.5 by bbox probability score

tp/fp @ IoU o.5 by bbox probability score

u\% —tp u\% 3,000 —tp
a —f oy —f
£ 2,000 P = P
= 5 2,000
g 1,000 g
s b 4 1,000
5 %
IS 0 S 0
T T T T T T T T T T T T
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
bbox probability score bbox probability score
(c) Test-Threshold (d) Valid-Threshold
GloSAT

tp/fp @110%U 0.5 by bbox probability score

/fp
w

—1p
—fp

N
1

number of tp

[}
1

T T T T
0 02 04 06 08 1
bbox probability score

tp/fp @]IOOSU 0.5 by bbox probability score

number of tp/fp

o =N
o= ;g
1 1 1 1 1 1

T T T T T T
0 02 04 06 08 1
bbox probability score

BonnData

Abbildung 22: Threshold Graphen

TableTransformer-Modell-Checkpoints,

der in Tabelle 3

Test-

aufgefiihrten
und Valid-

Thresholds fiir BonnData und WTw identisch
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Tabelle 12: Ergebnisse von TableTransformer (3.3) mit Valid-Filtering und
Evaluation auf Zeilen/Spalten (Vgl. ungefiltert siehe Tabelle 4,
Beispielbilder siehe Abbildung 27)

dataset evaluierte BoundingBoxen wi1 testset size files w/o valid pred
IoU IoD
BonnData alle 0.303879 0.679196 53 2
nur in tabellengebiet 0.293265 0.673068 4
GloSAT alle 0.506143 0.690509 41 o
in tabellengebiet 0.492475 0.653894 4
Curved alle 0.487804 0.919395 427 o
= nur in tabellengebiet 0.496119  0.932231 1
: extremeratio alle 0.482958 0.960483 1525 o
§ nur in tabellengebiet 0.655761 0.937123 o
§ inclined alle 0.502179 0.895966 670 o
E nur in tabellengebiet 0.853020 0.941643
2 muticolorandgrid alle 0.434388 0.767842 741 o
uf:..) nur in tabellengebiet 0.509738  0.764802 1
QE) occblu alle 0.366400 0.797228 72 o
g nur in tabellengebiet 0.435310 0.801167
3 overlaid alle 0.542142 0.867527 75 0
§ nur in tabellengebiet 0.563441 0.910857 75 1
simple alle 0.587711  0.989301 93 o
nur in tabellengebiet 0.614729 0.997754 93 o

5.2.2  DBScan-PostProcessing aus [40]

Anmerken: Die

Tabellen sind in ~ Auch die Wirksamkeit der im GloSAT-Paper vorgestellten Postprocessessing-

Anhang B.1 zu Methode mithilfe von DBScan 2.5.5 wurde auf den Ergebnissen der

finden. yerschiedenen Modelle getestet. Da wir lediglich die Strukturerken-

nung auf dem Gesamtbild durchfiihren und keine seperate Tabellen-
erkennung durchgefiihrt wird, der GloSAT-Algorithmus aber Tabel-
lenkoordinaten zusitzlich zu den BoundingBox-Koordinaten erwar-
tet, werden die vorhergesagten BoundingBoxen pro Seite erst mithilfe
von DBScan in Tabellen geclustered. Der GloSAT-Algorithmus wird
dann auf die BoundingBoxen der so entstandenen Tabellen angewen-
det. Aufierdem werden wéhrend des Postprocessessing alle ungiilti-
gen BoundingBoxen aus den Modellvorhersagen entfernt.

Dieses Postprocessessing fiihrt bei Anwendung ohne Filtering, wie
in Tabelle 16 zu sehen ist, zu einer Verschlechterung der Ergebnisse
gegeniiber Tabelle 3. Dies geht teilweise darauf zurtick, dass die Ta-
bellenkoordinaten durch Clustering ermittelt werden, aber Tabelle 177
zeigt, dass selbst bei Verwendung der GroundTruth-Tabellen die er-
reichten Werte schlechter als ohne PostProcessing sind. Das DBScan-
Postprocessessing scheint also nicht auf andere Modelle oder andere
Datensétze tibertragbar zu sein.
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In dieser Arbeit wurden drei Modelle mit unterschiedlichen zugrun-
deliegenden Architekturen (Faster R-CNN, Kosmos-2.5, TableTrans-
former) beziiglich Tabellenstrukturerkennung auf drei schwierigen
Datensédtzen (BonnData, GloSAT, Wired Table in the Wild) evaluiert
und verglichen.

Insgesamt erreicht der TableTransformer auf Zeilen/Spalten gute
IoD-Werte (Tabelle 3). Die Genauigkeit wird aber besonders auf den
indirekt bestimmten Zellen durch die Annahmen iiber die Tabellen-
struktur eingeschrankt, die bei der Modellerstellung zugrunde ge-
legt wurden und fiir unregelméfSiige und historische Tabellen nicht
zutreffen (z.b. durchgehende Zeilen und Spalten, Zellen immer als
Schnittmenge von Zeile und Spalte). Er ist also aufgrund dieser nicht
zutreffenden Annahmen fiir die Anwendung auf komplexe Tabellen
eher ungeeignet. Fiir diesen Anwendungsfall wire der Modellaufbau
so anzupassen, dass Zellenerkennung direkt trainiert werden kann.
Alternativ konnte man das bestehende Pre-Processing der Annotatio-
nen um die im Ursprungs-Paper verwendeten Kategorien (siehe A.9)
erweitern, die diese Unregelmafligkeiten teilweise abdecken. Aufier-
dem wire dann auch, falls moglich, eine Optimierung des derzeit
ineffektiven Multi-Node-Trainings (siehe Tabelle 2) sinnvoll.

Die Ergebnisse der Zeilen- und Spaltenerkennung zeigen aber, dass
auch transformerbasierte Modelle bei Training auf komplexen Tabel-
len trotz der verhaltnismafSig kleinen Datensatzgrofie konvergieren.
Im Gegensatz zum TableTransformer wird Kosmos-2.5 nur auf Bounding-
Box-Texterkennung ohne deren Kategorisierung trainiert und kann
Zellen somit direkt erkennen, ist also potentiell besser fiir unregel-
méfiige Tabellen geeignet. Da in dieser Arbeit kein Finetuning auf
dem Modell durchgefiihrt werden konnte und die reinen Inferenz-
werte sehr schlecht waren, kann hier kein finaler Schluss iiber die An-
wendbarkeit eines OCR-freien Ende-zu-Ende-Transformers auf schwie-
rigen Tabellen gezogen werden. Es ist aber wahrscheinlich, dass mit
einem geeigneten Finetuning weitaus bessere Werte als mit reiner In-
ferenz erreicht werden, da viele der auftretenden Probleme auf die
Trainingsbedingungen des Modells zuriickzufiihren sind.

Im 08/2024 wurde zudem angekiindigt, dass die baldige Integra-
tion von Kosmos-2.5 in Transformers von HuggingFace erfolgt * 2,
bisher scheint diese aber noch nicht abgeschlossen zu sein. Wenn das
Modell fertig in HuggingFace implementiert ist, sollte auch Finetu-

1 https:/ /huggingface.co/microsoft/kosmos-2.5
2 https:/ /github.com/huggingface/transformers/pull/31711
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ning problemlos moglich sein. Weiterhin ist mit HuggingFace und
Torch Lightning eine Einbettung als LightningModule analog zu der
Einbettung von TableTransformer (4.1) leicht moéglich, um Multi-GPU-
Training zu ermdoglichen. Fiir ein Finetuning werden allerdings geeig-
nete GroundTruth-Daten in Form von BoundingBoxen mit transkri-
biertem Text benotigt, um auch die OCR-Fahigkeiten des Modells zu
trainieren.

Momentan ist auf keinem der hier betrachteten Tabellendatensitze
vollstandig transkribierter Text vorhanden. Falls die Transkribierung
derart erweitert werden wiirde, ware es aussichtsreich, Kosmos-2.5
(im Falle der deutschen historischen Datensédtze mit einem anderen
Tokenizer) finezutunen. Im Idealfall waren dann Tabellenstrukurer-
kennung und OCR in einem Schritt moglich.

Faster R-CNN hat bei weitem die besten Ergebnisse fiir die Zel-
lenerkennung erreicht. Fiir die hochste BoundingBox-Genauigkeit auf
historichen Tabellen ist also weiterhin Faster R-CNN mit einem se-
paraten OCR zu empfehlen. Der Genauigkeitsunterschied zwischen
Tabellenstrukurerkennung auf dem Gesamtbild und auf der voraus-
geschnittenen Tabelle ist aber mit Filtering gering genug (Tabelle 11),
dass man die Pipeline gegeniiber dem in meiner Projektgruppe um-
gesetzten Ansatz [64] vereinfachen kann, indem man direkt Tabellen-
strukurerkennung auf dem Gesamtbild anwendet.

Was Post-Processing-Methoden angeht, so ist das im GloSAT-Paper
vorgestellte DB-Scan-Postprocessessing (2.5.5, 5.2.2) nicht gut auf an-
dere Datensitze iibertragbar, und selbst auf dem GloSAT-Datensatz
(2.4.2) ist es bei Tabellenstrukurerkennung mit anderen Modellen nicht
zielfithrend. Alternativ konnte man die dhnliche in [47] vorgestell-
te Post-Processing-Methode, bei welcher die detektierten Tabellen-
zellen heuristisch zu Tabellen gruppiert werden und dann Zeilen-
und Spaltenanfang und -ende zugeteilt bekommen, vergleichend im-
plementieren. Da dieser Ansatz davon ausgeht, dass lediglich Zell-
BoundingBoxen zur Vefiigung stehen, werden wahrscheinlich besse-
re Ergebnisse als in 5.2.2 erreicht werden.
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DETAILS ZU DATENSATZEN

Source ID; Images / Page Style;

Region, Timeframe Tables / Table Style
Headers

20cr_ DWR_MO; 24/31/31 Printed;

India, 1970's Borderless

20cr_DWR_NOAA; 24724724 Printed;

India, 1930's Semi-bordered

20cr_Kubota; 24728728 Printed;

Philippines, 1900's Semi-bordered

20cr_Natal_Witness 26/26/26 Printed;

Africa, 1870's Semi-bordered

Ben Nevis 97 /137 /82 Printed;

UK, 1890's Semi-bordered

DWR 93/139/139 Mixed;

UK and world 1900's Semi-bordered

WesTech Rodgers 82 /164 /82 Mixed;

Arctic 1880's Semi-bordered

WR_10_years 97 /1297129 Mixed;

UK, 1830's to 1930's Bordered

WR_Devon_Extern 33/33/33 Mixed;

UK, 1890's to 1940's Bordered

Total 500/ 710/573

(a) Datensatzstatistik [40]

(b) Annotationsbeispiel, in der Mitte grobe Segmentierung und
rechts Segmentierung der individuellen Zellen, Darstellung aus

[40]

Abbildung 23: Der GlosAT-Datensatz [40]
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A.2 DETAILS ZU RESNET (SIEHE 2.1.4)

A.2.0.1 Aufbau

Die Residualfunktion wird als sogenannter Residualblock realisiert.
Dieser besteht aus mehreren Faltungsschichten, deren Ausgabe mit
der Ausgabe sogenannter Shortcut Connections (auch Identity Skip
Connections), die eine Identitdtsabbildung durchfiihren, addiert wird
(3 links).

Die ResNet-Architektur kann unterschiedlich tief sein (z.B. resnetso
mit 50 Schichten). Das ResNet besteht immer aus mehreren aufeinan-
derfolgenden Stapeln von Residualblocken, deren Grofse je nach Tiefe
variiert und zwischen denen Downsampling (Verkleinerung der Fea-
ture Map) durch eine Faltung mit Stride 2 durchgefiihrt und gleich-
zeitig die Dimension (Anzahl der Feature Maps) verdoppelt wird.

Bei Dimensionsverdopplung gibt es zwei mogliche Implementatio-
nen der Shortcut Connection, um Ein- und Ausgabedimension anzu-
gleichen: Projektion der Eingabe mithilfe einer 1x1-Faltung (=Projec-
tion Shortcut) oder parameterlose Identity Skip Connection mit Zero
Padding. Letzteres ist bei tiefen Netzwerken (ab 50 Schichten) emp-
fehlenswert, da sie parameterlos ist und so die Modellgrofie und die
Trainingszeit kleiner bleiben.

Um die Trainingszeit bei tiefen Netzen weiter zu reduzieren, wird
dort eine Bottleneck-Architektur fiir die Residualblocke verwendet (3
rechts). Durch 1x1 Faltungsschichten wird die Dimension erst verklei-
nert und dann nach Anwendung einer 3x3-Faltung -dem Bottleneck-
wiederhergestellt.

A.3 WEITERE ARBEITEN BEZUGLICH HISTORISCHER DOKUMENT-
VERARBEITUNG

dhSegment [6] ist ein generischer Deep Learning Ansatz zur Seg-
mentierung von historischen Dokumenten. Im ersten Schritt werden
aus den Eingabebildern mithilfe eines auf dem U-Net [46] basieren-
den Modells mit ResNet-Backbone Merkmalskarten herausgebildet.
Aus diesen wird dann im zweiten Schritt durch Postprocessessing
mit gangigen Methoden wie Connected Component Analysis der ge-
wiinschte Output extrahiert.

Mit Reading Yesterdays News [50] wurden an der Universitidt Bonn

bereits sehr gute Segmentierungsergebnisse auf dem zugehorigen Bonn

Newspapers Datensatz erreicht. Hierfiir wurde dhSegment als Mo-
dell verwendet, wobei zusitzlich zu dem urspriinglichen Modell auch
eine abgednderte Variante mit Convolutional Block Attention Mo-
dules verwendet wurde. Zum Pretraining fand hier der Europeana-
Datensatz Verwendung.
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Anmerkung: Dieser
Abschnitt zum
ResNet beruht auf
dem gleichnahmigen
Abschnitt in meinem
Projektgruppenbe-
richt [64].
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PHD [11] adaptiert Pixel [48] als bildbasierten OCR-freien Sprachen-
coder von historischen Dokumenten, um die Probleme mit OCR bei
historischen Dokumenten zu vermeiden, und zeigt erfolgreiche An-
wendung auf Fragenbeantwortung bei historischen Zeitungen.

Auch semantische Suche von &dhnlichen Zeitungsausschnitten ist
moglich. Pixel beruht auf der Vit-MAE-Architektur, wobei der Deco-
der dhnlich wie bei BERT zum Finetuning durch einen passenden
Classification-Head ersetzt wird. Soweit es aus dem Paper ersichtlich
war, wurde hier keine Anwendung auf Segmentierungsaufgaben ver-
sucht.

A.4 WEITERE MODELLE FUR OCR-FREIE ENDE-ZU-ENDE DOKU-
MENTVERARBEITUNG

Donut [31] ist ein transformerbasierter End-to-End Ansatz zur Do-
kumentenverstehung, bei dem aus einem Input von Bildern von Do-
kumentseiten (und Prompts) Json-Files generiert werden. AufSerdem
enthédlt das Donut-Release mit SynthDoG einen skalierbaren synthe-
tischen Dokumentgenerator zum Erstellen von Trainingsdatensitzen
in anderen Sprachen. Dieser sampled die jeweilige Sprache von Wi-
kipedia, ist also fiir historische Dokumente, die andere Sprache oder
Zeichen benutzen, nur begrenzt hilfreich.

Es handelt sich bei Donut um eine Encoder-Decoder-Architektur.
Je nach Prompt sind verschiedenartige Tasks wie reine OCR (als Vor-
training), Fragenbeantwortung, Klassifizierung und komplette Struk-
turerkennung mitsamt Transkribierung moglich.

Donut benutzt den Swin Transformer 2.2.2 zum Einbetten der Einga-
bebilder. Die letzendlich hierbei enstandenen Encoder-Output-Embeddings
werden dann dem Decoder fiir die Cross-Attention tibergeben.

Bei dem Decoder handelt es sich um einen mBart-Decoder [36], der
neben den Encoder-Embeddings noch einen Task-abhdngigen Prompt
als Eingabe erhilt. Donut nutzt zum Embedden des Texts den sprach-
unabhingigen XLM-RoBERTa-Tokenizer, der auf Sentence Piece ba-
siert.

Donut benutzt Teacher-Forcing als Trainingsstrategie, wiahrend des
Trainings erhélt das Modell also in jedem Schritt die Ground Truth
als Input.

Dessurt [15] ist ebenfalls ein transformerbasierter End-to-End-Ansatz
zur Dokumentenverarbeitung, der Donut im Aufbau sehr dhnlich ist.
Unterschiede sind in der Berechnung der Cross-Attention zu finden.
Waihrend bei Donut eine klassische Encoder-Decoder Architektur vor-
liegt, bei der lediglich im Decoder die Cross-Attention mit den Encoder-
Embeddings berechnet wird, nutzt Dessurt eine 3-Stream-Architektur(Bild,
Prompt, Antwort/Ausgabe), die es ermdglicht, in einem modifizier-
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ten SWIN-Encoder nicht nur die Shifted-Window-Self-Attention son-
dern auch Cross-Attention mit dem Prompt zu berechnen. Das Output-
Decoding wir mit Greedy Search ermittelt, es wird also in jedem
Schritt das wahrscheinlichste Token fiir die Ausgabe gewdhlt.

Nougat [10] ist ein transformerbasierter End-to-End-Ansatz zur
Verarbeitung von PDFs zu wissenschaftlichen Forschungsarbeiten.
Aus den Eingabebildern wird hier Formattierter Markup-Text gene-
riert, der direkt in Latex-Code umgewandelt werden kann. Ein be-
sonderer Fokus liegt auf der korrekten Latex-Formattierung von wis-
senschaftlichen Formeln und Graphen.

Das genutzte Modell folgt der Donut-Architektur, allerdings wird ein
anderer Tokenizer benutzt, der spezifisch auf wissenschaftliche Texte
ausgelegt ist.

Nougat generalisiert auf dhnliche Dokumente wie beispielsweise
alte Mathebiicher.

Bei Pix2Struct 2.3.2 wird HTML-Parsing als Self-supervised Pre-Training
Methode verwendet. Dabei werden Self-supervised Paare von Screen-
shots und zugehorigem vereinfachten HTML-Sourcecode verwendet,
wobei verschiedene Pretraining-Strategien wie BART-like masked text
und Donut-like OCR-Pretraining verwendet. Vortraining ist wesent-
lich stabiler und das Finetuning is genauer, wenn vor dem HTML-
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Parse-Vortraining ein kurzes Vortraining mit einer simplen Text-Dekodierungsaufgabe

aus Bildern durchgefiihrt wird.

Das Finetuning unterscheidet sich je nach Task, wobei Prompts
(wie Fragen bei Visual Question Answering) direkt als Bildheader
gerendert werden. Bei Aufgaben, die sich nur auf bestimmte Bild-
ausschnitte beziehen, werden diese durch eine BoundingBox einge-
grenzt.

Durch diese Neuerungen erreich Pix2Struct i.A. bessere Ergebnisse
als Donut (A.4).

Matcha [35] nutzt Pix2Struct (2.3.2) als Basismodell und fiihrt zu-
sdtzliches Pretraining durch Chart Derendering (Code oder zugrun-
deliegende Tabelle aus Chart extrahieren) und mathematical reaso-
ning (Antwort einer als Bild gerenderten mathematischen Fragestel-
lung ermitteln). Damit wurden konsistente Verbesserungen gegen-
iiber Pix2Strukt auch in Chart- und Plotunabhédngigen Anwendungs-
bereichen wie Dokumente und Natural Images erzielt.

UReader [62] nutzt ein Multimodal Large Language Model (MLLM)
und eine innovative Cropping-Technik der Eingabebilder, um hoch-
auflosende Bilder zu verarbeiten.
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Als MLLM wird im Paper mPLUG-Owl gewdhlt, andere Modelle
sind aber ebenfalls moglich.

Zuerst wird das Bild im Shape Adaptive Cropping Modul gecropt
und die resultierenden Crops laufen gleichzeitig durch einen Visu-
al Encoder und einen Visual Abstractor. Damit im Large Language
Model (LLM) rdumliche Relationen zwischen den Crops zur Verfii-
gung stehen, werden diese erst an ein Crop Position Encoding Modul
weitergegeben, bevor sie als Eingabe fiir das LLM verwendet werden.
freeze the origin language model and adopt the low-rank adaptati-
on approach(LoRA) eezes the pre-trained model weights and injects
trainable rank decomposition matrices into each layer of the Transfor-
mer architecture, greatly reducing the number of trainable parame-
ters for downstream tasks.

DocPedia [23] ist ein Large Multimodal Model (LMM), das als Deco-
der anstelle eines light language decoders (wie bei Donut, Pix2Struct,
KOSMOS 2.5) ein LLM nutzt. Es kann hochauflésende Eingabebilder
verarbeiten. Die JPEG-Eingabebilder werden zuerst mithilfe von Dis-
crete Cosine Transform (dt. Diskrete Kosinustransformation) (DCT) in
den Frequenzbereich transformiert, bevor sie an einen Swin Transfor-
mer [37] als Visual Encoder gegeben werden. Die Ausgabe-Embeddings
werden dann mit einer Linearen Schicht der Eingabedimension von
Vicuna [13], dem verwendeten LLM, angeglichen.

Der Output der Linearen Schicht wird dann mit dem tokenized
Prompt verkniipft und als Eingabe an das LLM gegeben.

Das Training erfolgt in zwei Schritten. Im ersten Vortrainingsschicht
wird das LLM eingefroren, sodass der Vision Encoder und die Lineare
Schicht mit Low Level Image tasks wie Texterkennung und -lesen ler-
nen, mit Eingaben im Frequenzbereich umzugehen. Im zweien Schritt
wird dann das gesamte Netz im Fine Tuning mit einer Mischung aus
den Low Level Aufgaben aus dem Pretraing und neuen High level
Aufgaben aus den Bereichen Dokument- und Szenenverstehen trai-
niert.

A.5 WEITERE INFORMATIONEN ZUR TABELLENSTRUKTURERKEN-
NUNG

Table Reconstruction Aligned to Corner and Edges (TRACE) stellt
einen neuen Ansatz zur Tabellenstrukturerkennung vor. Anstatt se-
parat Tabellen- und Tabellenstrukturerkennung durchzufiihren, wird
hier ein Ende-zu-Ende-Modell vorgeschlagen, dass die bekannte Struk-
tur von Tabellen nutzt und Ecken und Kanten der Tabelle erkennt,
woraus dann die Tabellenstrukur rekonstruiert wird. Die Kanten wer-
den dabei als implizit oder explizit klassifiziert, sodass auch Tabellen
mit unregelméafliigem Aufbau erkannt werden kdnnen.

TableBank [33] ist ein Benchmark-Datensatz fiir Tabellenerkennung
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und -strukturerkennung, der ca. 417000 Tabellen aus Latex- und Word-
Dokumenten enthdlt. Fiir die Tabellenerkennung sollen BoundingBo-
xen generiert werden, wihrend fiir die Tabellenstrukturerkennung
HTML-Tag-Sequenzen generiert werden sollen, welche die Anord-
nung der Zeilen und Spalten sowie den Typ der Zelle reprasentieren.

A.6 KOSTENFUNKTIONEN
A.6.1  Kreuzentropie-Kostenfunktion (Cross-Entropy-Loss)[34]

Die bindre Kreuzentropie-Kostenfunktion, auch log-loss genannt, ist
definiert als

CE(pt) = —log(p+) (11)
mit
wenn y=1
pe=4" = (12)
(T—p) sonst

Ground Truthy € {—1,1} und

p € [0,1], welches die vom Modell geschidtze Wahrscheinlichkeit fiir
die Klasse y = 1 ist. Die Kreuzentropie-Kostenfunktion dient dazu,
Abweichungen der geschdtzen Wahrscheinlichkeit fiir die Ground
Truth p¢ von 1 zu bestrafen. Je weiter pt von 1 abweicht, desto grofer
der Loss. Allerdings ist die Kreuzentropie-Kostenfunktion auch fiir
gut klassifizierbare Beispiele (Wahrscheinlichkeit » 0.5) noch hoch,
weshalb oft ein klassenspezifischer Balancing-Faktor

. — o wenn y=1 ’ (13)
(1— ) sonst

wobei « ein Hyperparameter ist, verwendet wird.
Die Kreuzentropie-Kostenfunktion ist so modifizierbar, dass sie auch
fiir Mehrklassen-Klassifizierung verwendet werden kann.

A.6.2  Smooth L1-Loss [24]

Der Smooth Li1-Loss ist als

Lloc(tu/ V) = Z SmOOthLl (tf’ _Vi) (14)

1
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Anmerkung: Dieser
Abschnitt zur
Kostenfunktionen
beruht auf meinem
Projektgruppenbe-
richt [64].
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Anmerkung: Dieser
Abschnitt zum
Faster R-CNN wurde
aus dem
gleichnahmigen
Abschnitt in meinem
Projektgruppenbe-
richt [64]
iibernommen.

ERGANZUNGEN ZUM LITERATURTEIL

definiert, wobei u die betrachtete Klasse, t ein 4-Tupel der vorherge-
sagten Offsets und v ein 4-Tupel der Targets ist, mit

0.5x2 x| <1

smoothyq(x) = (15)

x| —0.5 sonst

Die Differenz zwischen Vorhersage und Target wird bei smoothy ;
nur fiir absolute Differenzen kleiner 1 quadriert, sodass man bei klei-
nen Differenzen die Vorteile von einer quadratischen Kostenfunktion
hat, ohne dass es bei grofien Outliers zu wesentlich grofieren qua-
drierten Fehlern kommt (was eine Schwachstelle der L,-Kostenfunktion
ist).

A.7 DETAILS ZUM FASTER R-CNN (SIEHE 3.1)

A7.1  Aufbau

A.7.1.1  Geteilte Faltungsschichten

Die geteilten Faltungsschichten werden auch als Backbone-Netzwerk
bezeichnet, zumeist werden Blocke eines tiefen Faltungsnetzes wie
ResNet (siehe 2.1.4) verwendet [20].

Die Ausgabe der geteilten Faltungsschichten ist eine Convolutio-
nal Feature Map. Die Hohe und Breite der Ausgabe-Feature Map
ist normalerweise wesentlich schmaler als das Eingabebild, das ge-
naue Groflenverhiltnis hiangt dabei von der verwendeten Backbone-
Architektur ab.

A.7.1.2  Regionsvorschlagsnetzwerk

Das Regionsvorschlagsnetzwerk besteht aus einer nxn-Faltungsschicht,
die man als nxn-Sliding-Window auf der Ausgabe-Feature Map der
geteilten Faltungsschichten verstehen kann. Im Paper wird n=3 ge-
wihlt, wobei aufgrund des vorausgehenden geteilten tiefen Faltungs-
netzes das Receptive Field auf dem Eingabebild grofs ist.

Darauf folgen dann zwei (2) 1x1-Sibling-Faltungsschichten, eine fiir
die Box-Regression (reg), die die Koordinaten der BoundingBoxes
vorhersagt, und eine fiir die Box-Classification (cls), was die Wahr-
scheinlichkeit ist, dass der Regionsvorschlag ein Objekt enthélt (=Ob-
jectness Score).

Pro Sliding-Window, also pro Punkt nach Anwendung der nxn-
Faltungsschicht, werden k Regionsvorschldge generiert. Die Ausga-
be der Box-Regression-Schicht hat also eine Tiefe von 4k, da 4 Ko-
ordinaten pro BoundingBox vorhergesagt werden, wihrend die Box-
Classification-Schicht eine Ausgabe mit Tiefe von 2k hat (Wahrschein-
lichkeiten fiir Objekt und Hintergrund). Die k Regionsvorschldge wer-
den relativ zu k Anchor-Boxen angegeben, die auf dem jeweiligen



A.7 DETAILS ZUM FASTER R-CNN (SIEHE 3.1)

nxn-Fenster zentriert sind und sich in Grofie und Seitenverhéltnis un-
terschieden. Es wird also eine 'Pyramide von Anchor-Boxen” verwen-
det, sodass verschiedene Grofienordnungen von BoundingBoxes ba-
sierend auf einer einzelnen Ausgabe-Feature Map vorhergesagt wer-
den konnen. Dies spart Rechenzeit, da nicht z.B. Feature Maps fiir
verschiedene Bildgrofien berechnet werden miissen, und stellt zudem
sicher, dass ein geteiltes Backbone-Netzwerk verwendet werden kann,
da Fast-R-CNN- Detektionsnetzwerke eine einzelne Ausgabe-Feature
Map verwenden. Gesamt hat eine Feature Map der Grofie WxH mit
H,W € N also W*H*k Anchor-Boxes. Im Paper werden drei (3) ver-
schiedene Grofsen und drei (3) verschiedene Seitenverhiltnisse ver-
wendet, sodass k=9.

Da es sich um ein vollstandiges Faltungsnetz handelt, sind sowohl

die Anchor-Boxen als auch die Regionsvorschlige relativ zu den Anchor-

Boxen translationsinvariant.

A.7.1.3 Fast-R-CNN [20]

Fiir jeden im Regionsvorschlagsnetzwerk gefundenen Regionsvorschlag
(Region of Interest (Rol)) wird aus der Ausgabe-Feature-Map der ge-
teilten Faltungsschichten eine Feature Map mit gleichbleibendender
Anzahl Features und mit raumlicher Grofie HxW mit H, W ¢ IN extra-
hiert. Hohe H und Breite W sind dabei Schicht-spezifische Hyperpa-
rameter, die unabhdngig von dem betrachteten Regionsvorschlag ge-
wahlt werden. Diese rdaumliche Verkleinerung geschieht durch Max-
Pooling des von der vorhergesagten Rol (BoundingBox) in der Ausgabe-
Feature Map aufgespannten Fensters (= Rol-Pooling ). Fiir eine Ge-
samtmenge von N Regionsvorschldgen hat der Output die Grofie Nx-
HxWxE, wobei F € IN die Anzahl der Filter der Ausgabe-Featuremap
des gemeinsamen Faltungsnetzes ist.

Die extrahierten Feature Maps werden dann an zwei (2) vollstandig
verkniipfte Schichten (Fully Connected Layer) gegeben, worauf die
Sibling-Netzwerke fiir Klassifizierung und Box-Regression folgen.

Das Klassifizierungs-Netzwerk besteht aus einem Fully-Connected-
Layer, der den Input auf K+1 Objektklassen mit K € IN (K Objektklas-
sen + Hintergrund) abbildet, gefolgt von Softmax als Aktivierungs-
funktion, sodass Wahrscheinlichkeiten fiir jede der K+1 Klassen aus-
gegeben werden. Fiir eine Gesamtmenge von N Regionsvorschldgen
hat der Output also eine Grofse von Nx(K+1).

Das Box-Regression-Netzwerk verfeinert die Box-Regression aus
dem RPN, indem es den Input mit einem Fully-Connected-Layer auf
4*K Outputs abbildet, die fiir jede der K-Objektklassen einen Bounding-
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Box-Offset relativ zu dem Regionsvorschlag enkodieren. Die Hintergrund-

Klasse wird hier ignoriert, da diese keine Ground-Truth-Boxen hat.
Fiir eine Gesamtmenge von N Regionsvorschldgen hat der Output al-
so eine Grofie von Nx4K.
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A.7.1.4 Training und Loss

Ingesamt werden im Netzwerk vier unterschiedliche Losses berech-
net, zwei im RPN und zwei im Fast-R-CNN.

Die Box-Regressions im RPN und im Fast-R-CNN nutzen beide den
Smooth Li-Loss (siehe A.6.2).

Fiir die Klassifizierungen wird beim RPN die binidre Kreuzentropie
(siehe A.6.1) und bei Fast-R-CNN die nicht-bindre Kreuzentropie ver-
wendet.

Da das RPN und das Fast-R-CNN bei unabhédngigem Training die Fal-
tungsschichten unterschiedlich verdndern wiirden, muss bei geteilten
Faltungsschichten eine Technik entwickelt werden, um ein Faltungs-
netz mit geteilten Features zu ermoglichen. Die Veroffentlichung stellt
hierfiir drei mogliche Methoden vor:

¢ Alternating training: Erst RPN trainiern, Regionsvorschldage zum
Trainieren des Fast-R-CNN verwenden. Das auf Fast-R-CNN trai-
nierte Netz wird dann zur Initialisierung vom RPN genutzt, die-
se Schritte werden iterativ wiederholt. Dieser Ansatz wurde bei
dem fiir Tests im Paper verwendeten Netzwerk angewendet.

¢ Approximate joint training: Das Faltungsnetz wird wie im Pa-
per beschrieben von RPN und Fast-R-CNN wihrend des Trai-
nings geteilt. Im Forward-Pass werden die Regionsvorschldage
bei dem Trainieren des Fast-R-CNN als unverdnderlich und vor-
berechnet behandelt, wiahrend bei der Backward-Propagation
die Losses von RPN und Fast-R-CNN kombiniert werden. Hier
werden also die vom RPN vorhergesagten BoundingBoxes als
Eingabe fiir das Rol-Pooling in Fast-R-CNN bei der Berechnung
der Ableitungen ignoriert, es handelt sich um eine Approxima-
tion.

¢ Non-approximate joint training: Durch Verwendung eines nach
den Koordinaten der Regionsvorschldge differenzierbaren Rol-
Pooling-Layers wird dieser Aspekt beim Backwards-Pass mit-
einbezogen.

A.8 DETAILS ZU KOSMOS-2.5 (SIEHE 3.2)
A8.1 Training

Als Kostenfunktion wird die Kreuzentropie-Kostenfunktion (A.6.1)
auf die ndchste Token-Vorhersage angewandt.

Das "Full Sentence"Training-Format von RoBERTa wird adaptiert,
d.h. nebeneinanderliegende Siatze werden von einem oder mehr Do-
kumenten mit einem Seperator Token zwischen Dokumenten gesam-
pelt, bis eine vorgegebene Grofle an Zeichen gegeben ist, und es gibt
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im Gegensatz zu BERT kein Next-Sentence-Prediciton Loss. AdamW
wird als Optimizer verwendet.

Fiir die layout-basierte Task (BoundingBoxen+Text) wurden zum
Pretraining IIT-CDIP, arXiv-Papers, PowerPoint-Folien, open-domain
digitale PDFs und Website-Screenshots verwendet. IIT-CDIP, was im
Gegensatz zu den anderen digitalen Daten ein Datensatz bestehend
aus gescannten Dokumenten ist, machte 10% der Trainingsdaten aus.

A.9 DETAILS ZUM TABLETRANSFORMER (SIEHE 3.3)
A.9.1 Training [51]

DETR zeichnet sich durch das bipartite Matching beim Loss aus, durch
den das Set der Ground Truth optimal dem Set der Vorhersagen zu-
geordnet wird. Jede der N Vorhersagen wird dabei mit genau einer
Ground Truth (falls weniger als N Ground Truths vorhanden, wer-
den diese mit kein-Objekt (@) gepadded) bipartit so zugeordnet. Dies
wird als Finden der Permutation & € & des Vorhersagensets model-
liert, sodass die Matching Cost zwischen dem Vorhersagenset und
dem Ground-Truth-Set minimiert wird:

N
6 = argmin Z Lmatch(yi/g(r(i) ). (16)

ceS 7

Dieser ist dabei als

Linateh (Ui, Uo(i)) = —Lic, 201Po(i) (i) + Lic, 21 LBox (bi, Boi)
(17)

definiert [12], wobei y das Ground-Truth-Set, {j das Vorhersagen-Set,
0(1) der Index an Stelle i der Permuation o, b die Ground-Truth-
Bounding-Box und b, die BoundingBox der Vorhersage mit Index
o(i) ist. P (1)(ci) ist die Wahrscheinlichkeit der Ground Truth Klasse
ci fiir die Vorhersage mit Index o(i). ¢, £} ist die Indikatorfunk-
tion, der Term ist also null, wenn die Ground-Truth-Klasse kein Ob-
jekt ist, und ansonsten 1. Die Matching Cost einer Vorhersage mit ei-
ner Kein-Object-Ground-Truth ist also immer null. Hier wird bewusst
die Wahrscheinlichkeit direkt — und nicht die Log-Wahrscheinlichkeit
— verwendet, da der Term so eine dhnliche Groflenordnung wie 18
hat. Dies fiihrt empirisch zu besseren Ergebnissen. Der Bounding-
Box-Loss Loy ist dabei eine Kombination aus Generalized IoU-Loss
(2.5.1) und L1-Loss :

Lpox (b1, bo(i)) = AouLiou(bi, o) +AL1bi —boyh),  (18)
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wobei Arou, A1 € R Hyperparameter sind. Dies wurde deshalb ge-
wiahlt, weil der L1-Loss nicht mafsstabsunabhéngig ist und die Boun-
dingBoxen hier direkt und nicht als Offsets vorhergesagt werden, so-
dass dadurch der Li-Loss auch bei dhnlichen relativen Fehlern fiir
grofse Bounding-Boxes unverhiltnismafsig hoher ist. Der IoU-Loss ist
dagegen mafsstabsunabhédngig und soll diesen Aspekt ausgleichen.
Als Loss-Funktion wird dann der Hungarian Loss iiber alle Matched
Pairs von der Optimierung berechnet, eine lineare Kombination von
negative Log-Likelihood (A.6.1) als Klassifier-Loss und dem oben de-
finierten Box-Loss:

A

LHungarian(y,g):ZiNzl - logﬁﬁ(i) (ci) + 1{01 #@}LBOX(bi’ bff(i] ).
(19)

Auch hier wird AdamW (2.1.2) als Optimierer verwendet.

Im Paper werden zwei verschiedene TableTransformers trainiert,
einer fiir die Tabellenerkennung und einer fiir die Tabellenstruktur-
erkennung (auf ausgeschnittenen Tabellen). Fiir letzteren werden als
Strukturkategorien , Tabelle”, , Zeile”, ,Spalte”, , Zeilen-Kopfzeile” und
,Spalten-Kopfzeile” definiert. Zellen werden nicht direkt erkannt son-
dern nur implizit als Schnittmenge von Zeilen und Spalten definiert.



ERGANZUNGEN ZUM EXPERIMENTALTEIL

B.1 ZUSATZLICHE TABELLEN

Tabelle 13: Ergebnisse auf Faster R-CNN mit auf Testdatensatz be-
rechneten Filtering-Thresholds, an IoU und IoD Thresholds
{0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}, nur Tabellengebiet evaluiert (Vgl. ungefiltert
siehe Tabelle 3; Vgl. Valid-Filterthreshold siehe Tabelle 11)

dataset subset over WTW wif1 testset size files w/o valid pred
IoU IoD

BonnTables 2.4.1 - 0.410414 0.593694 53 o

GloSAT - 0.560898 0.718319 41 o
Curved 0.833895 0.914630 427 o
extremeratio 0.949324 0.973048 1525 o

/‘Z; inclined 0.971978 0.981265 670 o

s muticolorandgrid 0.677738 0.705534 741 o

§ occblu 0.778536 0.838583 72 o
overlaid 0.908779 0.931335 75 2
simple 0.999540 1 93 o

Tabelle 14: Ergebnisse von TableTransformer (3.3) mit auf Valid-Datensatz
berechnetem Threshold und Evaluation auf Zellen (Vgl. ungefil-
tert siehe Tabelle 3, Beispielbilder siehe Abbildung 27)

dataset subset WTW wif1 testset size files w/o valid pred
TIoU IoD
BonnTables - alle 0.069711  0.176360 53 1
nur in tabellengebiet 0.070850 0.178070
GloSAT - alle 0.217855  0.382060 41 o
in tabellengebiet 0.220788  0.385907 2
Curved alle 0.384236 0.624418 427 o
= nur in tabellengebiet 0.390000 0.632214
I extremeratio alle 0.153967 0.233835 1525 o
= nur in tabellengebiet 0.154809 0.235568
§ inclined alle 0.326184 0.370911 670 o
E nur in tabellengebiet 0.326913 0.371668
§ muticolorandgrid alle 0.190953  0.295859 741 o
% nur in tabellengebiet 0.192323 0.298156 1
i occblu alle 0.097282  0.146207 72 o
§ nur in tabellengebiet 0.098312  0.147900
° overlaid alle 0.103035 0.281496 75 ¢
§ nur in tabellengebiet 0.099878 0.274292 75 1
simple alle 0.051954 0.057768 93 o
nur in tabellengebiet 0.051954 0.057768 93 [
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Tabelle 15: Ergebnisse von TableTransformer (3.3) auf GloSAT-Datensatz mit
auf Test-Datensatz berechnetem Filtering-Threshold nur in Tabel-

lengebiet
wi1 testset size w/o valid pred
IoU IoD
Cell 0.211835 0.390883 41 0
Row/Col 0.484324 0.663944 41 2

Tabelle 16: DBScan-Postprocessessing (5.2.2) (ohne Filtering)

dataset subset WTW model wit testset size images with valid pred after postprocessing
ToU ToD
BonnTables - Kosmos-2.5 0.012618 0.263844 53 43
Faster R-CNN 0.061998  0.154821 53
TableTransformer 0.000407 0.010553 53
GloSAT - Kosmos-2.5 0.001768 0.489187 41 40
Faster R-CNN 0.467734 0.676925 41
TableTransformer 0.001005 0.007065 41
Curved Kosmos-2.5 0.023648 0.561111 427 420
= Faster R-CNN 0.259072  0.444238 426
I TableTransformer 0.001764 0.014038 427
\é extremeratio Kosmos-2.5 0.005960 0.732489 1525 1426
§ Faster R-CNN 0.092625 0.360748 1525
E TableTransformer 0.000137 0.002867 1525
§ inclined Kosmos-2.5 0.006991  0.604133 670 630
% Faster R-CNN 0.253149 0.536629 670
'E TableTransformer 0.002648 0.005473 670
E muticolorandgrid Kosmos-2.5 0.017925 0.359059 741 624
g Faster R-CNN 0.566298  0.742080 741
§ TableTransformer 0.000204 0.001895 586
occblu Kosmos-2.5 0.009074 0.204815 72 58
Faster R-CNN 0.243798  0.419772 72
TableTransformer 0.000103 0.000425 72
overlaid Kosmos-2.5 0.002966  0.468743 75 58
Faster R-CNN 0.189791  0.346628 71
TableTransformer 0.000568 0.006048 75
simple Kosmos-2.5 0.000377 0.804184 93 87
Faster R-CNN 0.080254  0.500104 93
TableTransformer 0.000000 0.000144 90

B.2 ZUSATZLICHE BEISPIELBILDER
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Tabelle 17: DBScan-Postprocessessing (5.2.2) Ergebnisse mit Ground-Truth-

Tabellen
dataset subset WTW network wif1 testset size
IoU with table ground truth
BonnTables - Kosmos-2.5 0.016553 53
Faster R-CNN o0.072176
GloSAT - Kosmos-2.5 0.002030 41
Faster R-CNN 0.523963

Curved Kosmos-2.5 0.031006 427
= Faster R-CNN 0.217465
;-: extremeratio Kosmos-2.5 0.007249 1525
e~ Faster R-CNN  0.124228
§ inclined Kosmos-2.5 0.014315 670
5 Faster R-CNN  0.274064
= muticolorandgrid Kosmos-2.5 0.042109 741
é:'i Faster R-CNN  0.572369
.5 occblu Kosmos-2.5 0.009970 72
g Faster R-=CNN  0.266087
bS] overlaid Kosmos-2.5 0.020538 75
§ Faster R-CNN  0.158344

simple Kosmos-2.5 0.004426 93

Faster R-CNN

0.115144
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(a) overlaid Faster R-CNN (b) overlaid Kosmos-2.5 (c) overlaid TableTrans-
former (cells)

(d) Inclined Faster R-CNN (e) Inclined Kosmos-2.5 (f) Inclined  TableTrans-
former (cells)

(g) extremeratio  Faster(h) extremeratio Kosmos<i) extremeratio Table-
R-CNN 2.5 Transformer (cells)

CEARATEE gy g -
e 3

(j) simple Faster R-CNN (k) simple Kosmos-2.5 (I) simple TableTransfor-
mer (cells)

Abbildung 24: Beispielbilder der Ergebnisse auf dem Wired Table in the
Wild (WTw)-Datensatz (2.4.3) (GroundTruth in rot)
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(m) curved Faster R-CNN (n) curved Kosmos-2.5 (0) curved TableTransfor-
mer (cells)

NS ( ZBFTEDRRAR ) B BAER (=BGTEDER HNEESE ( ZBFTEDRER )

&

— =
v e = —2
0. il I3

—

P

(p) muticolorandgrid ~ (q) muticolorandgrid (r) muticolorandgrid Ta-
Faster R-CNN Kosmos-2.5 bleTransformer (cells)

H

Y
Hy
[
H
I
H

(s) occblu Faster R-CNN  (t) occblu Kosmos-2.5 (u) occblu TableTransfor-
mer (cells)

Abbildung 24: Beispielbilder der Ergebnisse auf dem Wired Table in the
Wild (WTw)-Datensatz (2.4.3) (GroundTruth in rot) (fortge-
setzt)
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(a) Zeilen/Spalten (b) Zeilen/Spalten

BonnTables 2.4.1

Abbildung 25: Beispielbilder der Zeilen/Spaltenerkennung mit TableTrans-
former (GroundTruth in rot)
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(c) Zeilen/Spalten (d) Zeilen/Spalten
GloSAT 2.4.2

Abbildung 25: Beispielbilder der Zeilen/Spaltenerkennung mit TableTrans-
former (GroundTruth in rot) (fortgesetzt)

(e) overlaid Zeilen/Spalten (f) Inclined Zeilen/Spalten

(g) extremeratio Zeilen/Spalten (h) simple Zeilen/Spalten
Wired Table in the Wild (WTW) 2.4.3

Abbildung 25: Beispielbilder der Zeilen/Spaltenerkennung mit TableTrans-
former (GroundTruth in rot) (fortgesetzt)
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HNEEE ( SBETENAEHR )

(i) curved Zeilen/Spalten (j) muticolorandgrid Zeilen/Spal-

ten

(k) occblu Zeilen/Spalten
Wired Table in the Wild (WTW) 2.4.3

Abbildung 25: Beispielbilder der Zeilen/Spaltenerkennung mit TableTrans-
former (GroundTruth in rot) (fortgesetzt)
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BonnTables 2.4.1

GIoSAT 2.4.2

Abbildung 26: Gefilterte Beispielbilder aus den Testdatensidtzen mit Fas-
ter R-CNN (Filterthreshold auf Valid-Datensatz berechnet,
GroundTruth in rot) (fortgesetzt)
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(j) muticolorandgrid

(k) occblu

Wired Table in the Wild (WTW) 2.4.3

Abbildung 26: Gefilterte Beispielbilder aus den Testdatensdtzen mit Fas-
ter R-CNN (Filterthreshold auf Valid-Datensatz berechnet,
GroundTruth in rot) (fortgesetzt)
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(a) Zeilen/Spalten (b) Zellen

(c) Zeilen/Spalten (d) Zellen

BonnTables 2.4.1

Abbildung 27: Gefilterte Beispielbilder aus den Testdatensdtzen mit Table-
Transformer (Filterthreshold auf Valid-Datensatz berechnet,
GroundTruth in rot)
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(e) Zeilen/Spalten (f) Zellen

(g) Zeilen/Spalten (h) Zellen

GloSAT 2.4.2

Abbildung 27: Gefilterte Beispielbilder aus den Testdatensdtzen mit Table-
Transformer (Filterthreshold auf Valid-Datensatz berechnet,
GroundTruth in rot) (fortgesetzt)
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(i) overlaid Zeilen/Spalten (j) overlaid Zellen

e 0 0 a

T T T L —
oy . ——

(m) extremeratio Zeilen/Spalten (n) extremeratio Zellen
N nciciuii s -“;m N nchiciuli i -—-,;;_,;“'
e B z e B -
dilage - il -
A meminas | || [ E E | Y e | 'W a E :
e = - e - - o e
(o) simple Zeilen/Spalten (p) simple Zellen

Wired Table in the Wild (WTW) 2.4.3

Abbildung 27: Gefilterte Beispielbilder aus den Testdatensdtzen mit Table-
Transformer (Filterthreshold auf Valid-Datensatz berechnet,
GroundTruth in rot) (fortgesetzt)
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(q) curved Zeilen/Spalten (r) curved Zellen
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(s) muticolorandgrid Zeilen/Spal-  (t) muticolorandgrid Zellen
ten

(u) occblu Zeilen/Spalten (v) occblu Zellen

Wired Table in the Wild (WTW) 2.4.3 (fortgesetzt)

Abbildung 27: Gefilterte Beispielbilder aus den Testdatensédtzen mit Table-
Transformer (Filterthreshold auf Valid-Datensatz berechnet,
GroundTruth in rot) (fortgesetzt)



HISTORISCHE ZEITUNGSDATENSATZE

C.1 GENUTZTE DATENSATZE

C.1.1  American Stories [16]

Der American Stories Datensatz von Melissa Dell besteht aus rund
20M historischen Zeitungsseiten aus den Jahren 1780-1940, mit einem
Fokus auf Zeitungen von vor 1920.

Es sind Zeitungen aus allen 50 US-Staaten vorhanden.

Das Erstellen eines Datensates in dieser Groffenordnung war mit-
hilfe von OCR und Deep Learning Methoden moglich. Der Text auf
den Seiten wird automatisch beziiglich seiner Lesbarkeit eingeordnet.

(1 2 3) @ (5) ® @ (8 ©

Total Text Bounding Boxes Other Bounding Boxes

Boxes Articles Headlines Captions Bylines Images Ads  Tables Mastheads
Legible - 335M 368M 9.TM 14.7M - - - -
Illegible - 26M 2T 0.9M 2.5M - - - -
Borderline - 7™ 22M 1.3M 1.2M - - - -
Total 1.14B 438M 417 11.5M 18.4M 9.IM 22IM 16.3M 4.9M

Datensatzstatistik [16]

The Foening Star. =

Annotationsbeispiel [16]

c.1.2  Chronicling Germany Zeitungsdatensatz [50]

Bei Chronicling Germany handelt es sich um einen wesentlich klei-
neren Datensatz von rund 520 annotierten Seiten aus den Jahren aus

1866 und 1924.
Die verschiedenen annotierten Kategorien beinhalten article, hea-

der, heading, caption, separators, table, image und advertisements.

77



78

HISTORISCHE ZEITUNGSDATENSATZE

Annotationsbeispiel [50]

C.2 AS-ISFANWENDUNG VON KOSMOS-2.5 AUF AMERICAN STO-
RIES UND CHRONICLING GERMANY ZEITUNGSDATENSATZEN

10fe)

1
]
Bfag

(b)

Abbildung 28: Kosmos-2.5 auf Zeitungscrops aus C.1.2

Auf dem American-Stories-Datensatz (C.1.1) gelangt Kosmos-2.5
schnell in Wiederholungsschleifen, wahrscheinlich da die Seiten sehr
grof sind und die Spaltenstruktur von historischen Zeitungen eine
Herausforderung darstellt. Allerdings gelingt die Textzeilenerkennung
auf einer ausgeschnittenen Zeile des Chronicling Germany Daten-
satzes (Abbildung 28), eine grundséatzliche Verarbeitung der Seiten
ist also moglich.

Die gewiinschte Textblockerkennung und Kategorisierung ist hier
nicht moglich, da das Modell auf reine Zeilenerkennung trainiert
wurde und keine Kategorisierung der ausgegebenen BoundingBoxes
vorgesehen ist.
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Zusammengefasst ist eine Anwendung des Modells auf historischen
Zeitungsseiten as-is nicht moglich, hier wiirde ein reines Finetuning
eventuell nicht ausreichen, da die gewiinschte Ausgabe (Markierung
und Kategorisierund der Zeitungselemente, besonders Anzeigen (bes-
tenfalls mit Text)) sich stark von dem Trainingsziel des vortrainieren
Modells (einzelne BoundingBoxes fiir die Textzeilen) unterscheidet.



ACRONYME

ocr Optical Character Recognition (dt. optische Zeichenerkennung)

cnn Convolutional Neural Network (dt. Faltungsnetzwerk)

vit Vision Transformer

apam Adaptive Moments

r.1.0. unabhdngig und identisch verteilten (eng. independent and iden-
tically distributed)

swin Shifted Window

rNN Recurrent Neural Network (dt. riickgekoppeltes neuronales Netz)

M Large Language Model

mim Multimodal Large Language Model

mm Large Multimodal Model

crr generative vortrainierte Transformer (eng. Generative Pre-trained
Transformers)

sep Stochastic Gradient Descent (dt. Stochastischer Gradientenabstieg

)

pct Discrete Cosine Transform (dt. Diskrete Kosinustransformation)

r-cNN Region-based Convolutional Neural Network

reN Region Proposal Network (dt. Regionsvorschlagsnetzwerk)

8o



AKRONYM

ro1 Region of Interest

rREsNET Residual Network

1ou Intersection over Union

1op Intersection over Detection

wr1 Weighted Average F1 Score (dt. Gewichteter F1-Score)

wrw Wired Table in the Wild

crosat Global Surface Air Temperature

peTR Detection Transformer

TrACE Table Reconstruction Aligned to Corner and Edges

FEATURE MAP Feature Map (dt. Merkmalskarte)

urNer High-Resolution Net
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