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1. UVOD

1.1 Opredelitev problema, namen in cilj dela

VpraSanje: Kdaj slika NI vredna tiso¢ besed?
Odgovor: Ko je SLIKA tisocih besed.

Zgornje vprasanje in odgovor v sebi skriva bistvo tehnologij optiCnhega
prepoznavanja znakov. V informacijskem svetu, v katerem zivimo, ima informacija
na papirju ali na poskeniranem dokumentu le malo veljave, Ce je ne pretvorimo v
tekstovno (ASCII), infomacijskim sistemom razumljivo obliko in omogo&imo
iskanje. Podatke lahko pretvorimo ro¢no ali pa uporabimo tehnologije
racunalniSkega upodabljanja (skeniranja) in optiCnega prepoznavanja znakov.

Izpolnjevanje obrazcev je del nasega vsakdanjika in ro€no vnasanje podatkov v
podatkovno bazo, ki so rezultat neke ankete ali popisa, skratka izpolnjenega
obrazca, je lahko C€asovno zelo potratno opravilo. Tehnologija avtomati¢nega
prepoznavanja in procesiranja obrazcev omogoca hitrejsi, lazji in v veliko primerih
tudi cenejSi proces za podijetje, predvsem v primerih, ko se soo€amo z velikim
Stevilom enakih obrazcev. Na ta nacin lahko v povprecju prihranimo 70 do 85
odstotkov dela (Spencer, 1996). Zaradi pretezno ro¢no popisanih obrazcev, v
tovrstnih sistemih prevladuje ICR (angl. Intelligent Character Recognition)
tehnologija. Procesiranje obrazcev se najbolj uporablja v banc¢nistvu (npr.
procesiranje ¢ekov), zavarovalnistvu (procesiranje zavarovalnih polic), zdravstvu
in drzavnih ustanovah. Kot primer uporabe naj navedem tudi procesiranje vhodnih
faks sporoCil s pomocjo faks streznikov, kar omogoc€a avtomaticno elektronsko
razporejanje prispelih faksov.

Iskanje algoritmov in metod, ki bi omogoc€ile, da bi racunalniski sistemi lahko
“videli” in prepoznavali objekte tako kot Clovek (prepoznavanje oblike predmetov,
gibanja, zvoka oziroma govora, pisave, ipd.), je bil izziv mnogim raziskovalcem in
znanstvenikom v razli¢nih disciplinah. Opti¢no prepoznavanje znakov (OCR, angl.
Optical Character Recognition) je bilo in je eno najbolj fascinantnih podrodij
tovrstnih raziskav. Pravi razcvet so doziveli sistemi prepoznavanja predvsem
zaradi napredka tehnologije nevronskih mrez in ker so postali dostopnejsi
uporabnikom osebnih racunalnikov za relativnho nizko ceno (McCarthy, 1994).

Se tako izpopolnjen algoritem prepoznavanja znakov pa ima napake. 100%
natancnost je pac utopi¢no priCakovati. Postopki za izboljSanje prepoznavanja so:
Cis€enje motenj pred prepoznavanjem (angl. despeckle), uporaba slovarja za



prepoznavanje besed, izloCevanje nemogoCega zaporedja znakov, ipd. Zato je
potrebno sistem optiCnega prepoznavanja znakov analizirati predvsem iz treh
izhodiS€: natancCnosti, hitrosti in cene. Uporaba je torej smiselna, v kolikor
seStevek stroskov in ¢asa porabljenega za kasnejSe popravljanje
prepoznanega besedila, ne presega ¢asa in stroSkov za ro€en vnos besedila,
oziroma podatkov. Ob tem je potrebno upostevati tudi stroSke uvajanja ter
morebitne posredne Kkoristi na ostale delovne procese. Pravtako so v vecini
primerov pomembni tudi originalni dokumenti oziroma obrazci ter njih arhiviranje in
dostop, zato je tehnologija prepoznavanja obrazcev del sistemov za elektronsko
upravljanje dokumentov.

Avtomati¢no procesiranje obrazcev s pomocjo OCR in ICR sistemov omogoca Se
dodatne prihranke. Zaradi standardnih in enakih oblik obrazcev postane
shranjevanje in arhiviranje poskeniranih izpolnjenih obrazcev nepotrebno, saj pride
do redundance. Poleg podatkov iz obrazca naj se v bazo zapiSe Se unikatni
podatek obrazca. Ob zahtevi pregleda obrazca s strani uporabnika naj se torej ne
prikaZe slikovna datoteka izpolnjenega obrazca, temvec le primerni vzorec (glede
na unikatni podatek obrazca) s “prilepljenimi” podatki iz baze na pravilnih lokacijah
v vzorcu. Tako lahko dosezemo velike performancne in prostorske prihranke.
Poleg tega lahko podatke iz obrazca izkoristimo tudi pri pogojno definiranih
delovnih postopkih. Glede na definirane podatke se po obdelavi dokumenti
posiljajo v razlicne poti kroZzenja dokumentov (angl. dynamic workflow), ki so del
krmiljenja delovnih procesov.

Seveda je pri procesiranju obrazcev omembna natanénost sistema in v povezavi s
tem tudi avtomati¢na in ClovesSka verifikacija rezultatov. Podatke iz obrazcev je
potrebno pregledati Se preden so vpisani v sistem za upravljanje baz podatkov (v
nadaljevanju SUBP). Velika ve€ina sistemov omogoca verifikacijo podatka ob
procesiranju tako, da na zaslonu prikaze tako prepoznani podatek, kot tudi del
skeniranega obrazca, kjer se podatek nahaja. V vecini primerov se verifikacija
izvede pred izvozom v SUBP, saj je tam oblika in tip podatkov striktnejSa kot v
dokumentnih sistemih. Metod za avtomati¢no odkrivanje napak je veliko, temeljijo
predvsem na osnovi vnaprej definiranih pravil za posamezna polja. Naj jih nekaj
nastejemo:
e datumsko polje ne more imeti podatka 30. Februar,
e primerjava z obstojeCimi podatki v ciljni bazi (t.i. look-up tabele) kot je npr.
enakost postne Stevilke in kraja,
e preverjanje povezanih podatkov kot je npr. seStevek zneska, davka in napitnine
na slipih bancnih kartic, itd.



Namen naloge je ugotoviti smotrnost tehnologije prepoznavanja obrazcev v
dokumentnih sistemih. Opisane bodo osnove dokumentnih sistemov, opti¢nega
prepoznavanja znakov, posebnosti prepoznavanja obrazcev in lastnosti sistema
za prepoznavanje obrazcev IMiS/ICR. Predstavljeni bodo prakti¢ni primeri uporabe
tehnologije  prepoznavanja obrazcev ter idejni projekt avtomatskega
prepoznavanja obrazcev za prijavo DDV (Davek na dodano vrednost) v okviru
Davéne uprave Republike Slovenije (v nadaljevanju DURS). Le-ta je v letu 2000 je
objavila javni razpis za idejni projekt avtomatskega zajema in prepoznavanja
obrazcev za prijavo DDV. Podjetje SRC.SI d.o.0. se je prijavilo na razpis in bilo
tudi izbrano, sam sem bil tehni¢ni vodja projekta s strani izvajalca.

1.2 Metode preucevanja in zasnova dela

Namen dela je ugotoviti smotrnost uporabe tehnologije prepoznavanja obrazcev v
dokumentnih sistemih. Tehnologijo bom analiziral predvsem iz treh izhodiS¢:
natancnosti, hitrosti in cene. Uporaba je torej smiselna, v kolikor mi bo na
prakti¢nih primerih uspelo pokazati, da sestevek stroSkov in asa porabljenega za
kasnejSe popravljanje prepoznanih podatkov ne presega Casa in stroSkov za
klasi¢en (roen) vnos podatkov iz obrazcev. Pri tem je potrebno upostevati visino
nalozbe v tehnologijo in uvajanje uporabnikov ter morebitne dodatne posredne
koristi tovrstne tehnologije, saj velikokrat omogo¢a prenovo delovnih procesov,
reorganizacijo, povecanje produktivnosti, ipd. Seveda pa smotrnost ne moremo
opredeliti sploSno za vse procese, temveC je potrebno posamezne primere
oziroma procese, ki vsebujejo obrazce, lo€eno analizirati na dovolj velikem vzorcu.

Metode dela, ki jih bom pri izdelavi magistrskega dela uporabil, temeljijo predvsem
na teoretiCnem proucevanju tehnologije opti€nega prepoznavanja znakov, iskanju
uspesnih in neuspesnih primerov uporabe v svetu, ter analizi smotrnosti uporabe
tehnologije na primeru obrazcev za prijavo DDV v Sloveniji. Ob tehnoloski analizi
smotrnosti uporabe v smislu natan¢nosti prepoznavanja mnozice realnih vzorcev
DDV obrazcev, bom podal tudi stroSkovno analizo vpeljave tovrstnega sistema na
DURS. Pri teoreti¢ni analizi tehnologije in njenem razvoju se bom naslonil na
strokovno literaturo pretezno tujih avtorjev, saj v Sloveniji ni veliko napisanega o
opticnem prepoznavanju znakov, predvsem ne o ti. neindustrijskem
prepoznavanju v dokumentnih informacijskih sistemih. Pri analizi prakti¢nih
primerov uporabe sem se naslonil na lastno znanje in izku$nje pri implementaciji in
integraciji tovrstnih tehnologij v informacijske sisteme podjetij.



2. DOKUMENTNI SISTEMI

Sistemi za elektronsko upravljanje dokumentov ali dokumentni sistemi (EDMS —
Electronic Document Management Systems) so danes kljuéni del pri prenovi
poslovnih informacijskih sistemov. Hiter razvoj tako strojne kot programske
opreme je omogoCil ekspanzijo dokumentnih sistemov. Omogoc€ajo zbiranje,
sestavljanje, evidentiranje, elektronsko distribucijo, indeksiranje za potrebe
iskanja, arhiviranje in hitro iskanje informacij ter s tem znanja. Osnova sistema je
dokument v elektronski in ne v papirnati obliki.

2.1 Vloga dokumentnih sistemov

Razvoj koncepta informacijskih sistemov lahko zajamemo v treh obdobjih. Prvo je
znano kot Von Neumann-ov model procesiranja. Gre za linearni proces vnosa
podatkov, njihovo obdelave in izhodnih podatkov, kot rezultata doloCenega
procesa. Nato je priSlo obdobje relacijskih podatkovnih baz in velikih gostiteljskih
(angl. host) sistemov. Gre za tradicionalne sisteme za upravljanje baz podatkov.
Danes izginja koncept centralno shranjenih in zgolj relacijsko povezanih podatkov,
saj uporabnika ne zanima, od kod prihaja informacija. Pomembno je, da je na
voljo, ne glede na obliko (glej sliko 1): podatkovna baza, faksirani dokument,
skenirani dokument, video zapis, datoteka urejevalnika besedil ali preglednic,

slika, zvocCni zapis, itd (Mantelmann, 1995).

video zapisi

Slika 1: Princip dostopa na enem mestu
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Uporabnik naj bi imel dostop do dokumentov na enem mestu, ne glede na izvor in
obliko dokumenta. Tak koncept imenujemo koncept izgubljene Skatle (angl. the
missing box) in je osnova sodobnih dokumentnih sistemov. Dostop do informacije
se povecCa, struktura le-te pa upade. Znebiti se je torej potrebno razmisljanja o
podatku kot polju v neki podatkovni bazi. Na podatke je potrebno gledati prek nove
osnove — dokumenta. SUBP sluzijo kot spodnji nivo dokumentnega sistema, kot
zbirka referenénih podatkov za opis dokumenta, torej kot zbirka kljuénih podatkov
za iskanje dokumenta. Usmerjenost k sistemom, kjer je v srediSCu uporabnik in
kjer je osnova dokument, je pripeljala do nastanka in razvoja tehnologij kot so
krmiljenje poslovnih procesov (angl. workflow) in podpora skupinskem delu (angl.
groupware, collaboration). Pravtako je bistvena razlika, da se informacije filtrira ob
poizvedbi in ne ob nastanku, kot je to pri sistemih s strukturirano informacijo.
(Koulopoulos, 1995)

Ce zadevo posplosimo, pridemo do spoznanja, da nam je na voljo velika ali celo

preveC podatkov in informacij. Pridemo torej do problema, ko informacije so na

voljo, potrebno jih je le primerno izIusciti in uporabiti. Iskanje informacij, oziroma

destilacijo podatkov, opiSemo preko treh razli¢nih pristopov (Koulopoulos, 1995):

e iskanje po klju¢nih besedah in podatkih: Kljucne besede se vnesejo ob
nastanku oziroma vstopu dokumenta v sistem in se nahajajo v tradicionalnih
podatkovnih bazah. Pod klju¢nimi podatki pa pojmujemo avtorja, datum kreiranja
in morda Se nekaj podobnih atributov v odvisnosti od profila dokumenta. Tu igra
pomembno vlogo tehnologija prepoznavanja obrazcev.

e iskanje po polnem besedilu (angl. full text search): Vsebina dokumenta se
nahaja v vzporedni podatkovni strukturi in sluzi kot indeks originalnemu
dokumentu. Tu pridejo do izraza sistemi opticnega prepoznavanja znakov znotraj
sistemov za elektronsko upodabljanje oziroma skeniranje dokumentov.

e princip zdruzevanja (angl. clustering): Dokumenti se zdruzujejo v skupine
‘podobnih.” Poizvedbe vrnejo mnoZico dokumentov, ki ustrezajo iskalnim
pogojem, kar zahteva primerno organizacijo dokumentov.

Izbira primernega orodja za iskanje informacij v sistemu je kljuénega pomena, saj
Ce informacij ne moremo poiskati, potem je morda bolje, da je sploh ni.

2.2 Osnovni gradniki dokumentnih sistemov

Osnovne gradnike dokumentnega sistema najbolje ponazarja slika 2. Koncept
dokumentnega sistema je sestavljen iz naslednjih komponent (Ponikvar, 2003):

e podsistema za upravljanje dokumentov,

e podsistema za krmiljenje delovnih procesov (angl. workflow)



¢ podsistema za racunalniSko uporabljanje oziroma skeniranje dokumentov (angl.
imaging),

e podsistema za upravljanje zapisov,

e logiCnega arhiva,

o fiziCnega arhiva.

Slika 2: Koncept dokumentnega sistema
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Vir: Ponikvar, 2003

Komponente medsebojno povezujemo s funkcijami, ki jih nudi sporocilni sistem,
del sistema v smislu izmenjave podatkov je tudi transakcijski sistem. Seveda v
posameznih primerih implementacije niso zajeti vsi gradniki. Predvsem upravljanje
zapisov in povezava na transakcijske sisteme niso pogosti, brez sistema za
racunalniSko upodabljanje dokumentov si pa denimo dokumentnega sistema z
vhodnimi dokumenti v papirni obliki ni mogoc€e zamisliti, saj bi v tem primeru imeli
le nek evidencni sitem, torej hranjenje informacije o obstoju dokumenta, ne pa tudi
0 njegovi vsebini. Na tak nacin izgubimo osnovni namen iskanja informacije ne
glede na izvor.

221 Podsistem za upravljanje dokumentov

V okviru podsistema za upravljanje dokumentov =zagotavljamo naslednjo

funkcionalnost:

¢ (logi¢no) enoten vhod in izhod za dokumente (enotni postopki evidentiranja za
vse vhodne in za vse izhodne dokumente),



e indeksiranje dokumentov,

e povezovanje dokumentov,

e pripravo izhodnih dokumentov (predloge, rezervacijo1, vraCanje, verzije),
e iskanje dokumentov.

V okviru tega podsistema zagotavljamo tudi varnost (avtentikacija in avtorizacija)
ter podporo postopkom, povezanih z morebitnim digitalnim podpisovanjem
dokumentov.

222 Podsistem za racunalnisko upodabljanje dokumentov

V okviru podsistema za racunalnisko upodabljanje (skeniranje) dokumentov (angl.
Imaging) izvajamo zajem dokumentov v elektronski obliki ter tudi zajem
elektronskih dokumentov (npr. faks). Ve€ o sistemih za skeniranje dokumentov je
opisano v posebnem podpoglavju 2.4.

223 Podsistem za upravljanje zapisov

Pri mnozi¢nih izpisih (raCuni, obracuni, itd) lahko vsebino, ki jo posSiliamo na
tiskalnik, obenem posljemo tudi v sistem za upravljanje zapisov (COLD — angl.
Computer Output to Laser Disc, novejsi termin je ERM — angl. Enterprise Records
management). V COLD sistemih shranjujemo ASCII zapis dokumenta, indeksne
podatke in podatke o obrazcu za izpis. Dokumenta ne hranimo v celoti, temveC ob
zahtevi dokument sestavimo in prikazemo na zaslonu. COLD torej ni namenjen
arhiviranju.

224 Podsistem za krmiljenje delovnih procesov

V okviru sistema za krmiljenje delovnih procesov lahko definiramo, pripravimo in
izvajamo krmiljenje delovnih procesov ter nadziramo njih izvajanje. Vec€ je opisano
v poglavju 2.5.

! Rezervacija in vraCanje dokumentov (angl. check-out in check-in) je pomembna lastnost

dokumentnih sistemov, ki omogo€a kontrolo nad konflikti spreminjanja in shranjevanja
dokumentov. V primeru rezervacije se dokument v sistemu zaklene in je na voljo le za branje.
Spreminjamo ga lahko Sele, ko ga uporabnik, ki ga je rezerviral, vrne v sistem.



225 Logi€ni arhiv in fizi€ni arhiv

V logi€nem arhivu hranimo evidencne podatke o dokumentih, fizicno se pa
posamezni objekti (datoteke) nahajajo v fizi€hem arhivu. V logi€nem delu se
nahajajo le kazalci na objekt v fizicnem arhivu. Fizicni arhiv skrbi tudi za migracijo
starejSih objektov ter da so dokumenti varni pred nepooblas¢enim dostopom.
FiziCni arhiv torej ni le arhiv dokumentov, temve¢ tudi aplikativna resitev, ki
zagotavlja varnost in sledljivost dokumentov. Ve o arhiviranju dokumentov je
opisano v poglavju 2.3.

2.2.6 Sporocilni sistem in podpora sodelovanju

S pomocjo sporoCilnega sistema znotraj dokumentnih sistemov uporabnikom

omogo¢amo pomembne funkcionalnosti, kot npr.:

e obvesScCanje o nastanku ali spremembi dokumenta v sistemu,

e obveSCanje o spremembi faze v delovhem procesu oziroma delovnem toku in
morebitni potrebni akciji,

¢ nastavitev alarmov za posamezna opravila,

e kreiranje opravil v elektronskih koledarjih,

e enostavna izmenjava sporoCil, kjer je Se posebej potrebno poudariti uporabnost
tehnologij sodelovanja v realnem €asu (angl. IM - Instant messaging). Tu ne gre
veC le za preproste pogovore, temve€ za multimedijsko sodelovanje v okviru
virtualnih sestankov, video konferenc, prenosa tako zvoénega kot video signala
ter delitvijo in delom na dokumentih v realnem ¢asu.

2.2.7 Povezovanje s transakcijskim sistemom

Vseh podatkov ne moremo hraniti v dokumentnem sistemu, saj je namenjen zgolj
delu z dokumenti. Zato, da se izognemo dvojnemu vnosu ter dvojnim zapisom
podatkov mora biti dokumentni sistem povezan s transakcijskim sistemom, pri
Cemer je povezava lahko zgolj enostavna (dostop do Sifrantov) ali pa
kompleksnejSa (pisanje novih zapisov v transakcijske sisteme, spremembe
podatkov v enem ali drugem sistemu, vpliv na delovni tok v dokumentnem
sistemu, itd). Pomembno je, da loimo namembnost sistemov. Znotraj
transakcijskega sistema ne moremo reSevati problema dokumentov, dokumentni
sistem pa ni namenjen informatizaciji kompleksnih podatkovnih relacij in transakcij.



2.2.8 Primeri

2.2.8.1 eHRM podjetja SRC.SI

Kot prvi primer naj navedem arhitekturo aplikacije eHRM (HRM - Human Resource
Management) za upravljanje s CloveSkimi viri podjetia SRC.SI (glej sliko 3).
Podsistem upravljanja z zapisi vsebuje zajem izpisa placilnih listov, znotraj
sistema za upravljanje z dokumenti je zajeta organizacija in sistemizacija kadrov
ter kadrovska evidenca podjetja, v sklopu upravljanja delovnih tokov so definirani
procesi zaposlovanja, izobrazevanja, letnih razgovorov, nagrajevanja, internega
komuniciranja ter nacCrtovanja odsotnosti. Za racunalniSko upodabljanje
dokumentov se uporablja IMiS druzZina produktov, platforma logi¢nega arhiva je
IBM Lotus Domino in fizicni arhiv predstavlja IMiS/ARC kot arhivski streznik iz
druzine produktov [IMiS. Logi¢ni arhiv izmenjuje podatke s podatki v
transakcijskem sistemu. V tem primeru imamo zajete vse podsisteme EMDS
sistema.

Slika 3: eHRM podjetja SRC.SI

Transakcijski
Upravljanje Upravljanje Upravljanje Racunalnisko Sistem
Zapisov dokumentov delovnih upodabljanje
tokov dokumentov

Logicni arhiv

A

Vir: Ponikvar, 2003

2.2.8.2 Mercator d.d.

Kot naslednji primer naj predstavim konkretno zasnovo dela dokumentnega
sistema v podjetju Mercator d.d. (glej sliko 4). Vpeljava dokumentnega sistema se
je zacCela ob tezavah s papirji v sistemu kompenzacij. Tako se je zasnovala
arhitektura prenosa predlogov in odobritev medsebojnih in veriznih kompenzacij
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prek streznika za poSiljanje faks sporocil. Delo s papirjem se je tako zmanj3alo na
minimum, saj po prenovi procesa oddelek kompenzacij dobi dokument v
elektronski obliki prek faks streznika, ki le-tega avtomati¢no ob sprejemu arhivira
na fizi€ni in logi¢ni arhiv, pri ¢emer se za usmerjanje uporabi podatek o Stevilki
posiljatelja. Tudi izhodni dokumenti se ne tiskajo na papir, temvec€ se potrdijo z
zigom elektronsko ter prek sporocilnega sistema in faks streznika posljejo osebam
izven sistema. Morebitne redke dokumente, ki pridejo po navadni posti, pa
zajamejo s pomocjo skenerja in uvrstijo v elektronski arhiv. Podatki o
kompenzacijah se izmenjujejo s podatki iz transakcijskega sistema.

Na ta nacin se je proces izdelave kompenzacij prenovil in zelo pohitril, poleg tega
so vsi dokumenti na voljo v elektronski obliki v kateremkoli trenutku. Prednosti so
se kmalu dokazale, zgrajena je bila primerna platforma dokumentnih sistemov, ki
je omogocila podobno prenovo in informatizacijo ostalih oddelkov in procesov v
podjetju. Ob vpeljavi kartice Pika se je lahko takoj zaCelo s skeniranjem vseh vrst
dokumentov komintentov in s tem z gradnjo elektronskega arhiva. Tudi tu se
logi¢ni arhiv delno polni s podatki iz transakcijskega sistema, nekateri podatki se
pa na nivoju logi¢nega arhiva prenasajo tudi med aplikacijo kompenzacij in Pika
kartice.

Slika 4: Primer dokumentnega sistema v podjetju Mercator d.d.

Transakcijski
Upravljanje Upravljanje Racunalnitko Sistem
dokumentov delovnih upodabljanje
tokov dokumentov

Resitve za PS Mercator

Logicni arhiv

Vir: Ponikvar, 2003
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2.2.8.3 Debitel d.d.

Na spletni strani podjetja Debitel d.d. lahko preberemo, da Debitel namenja veliko
skrb vzgoji svojih zaposlenih, predvsem v naro¢niski sluzbi in centru za odnose z
naroc¢niki, kjer so stiki z Debitelovimi uporabniki najbolj neposredni. In ravno v
naro¢nisSki sluzbi so nastale prve tezave s papirjem ob Siritvi poslovanja in
pridobivanju vse vecjega Stevila naroCnikov. NaroCniska sluzba je namrec
ugotovila, da ima veliko dela s papirno dokumentacijo, ki ni na voljo dovolj hitro,
predvsem ko gre za direkten klic naroCnika v naro€niSko sluzbo. Tako je dogajalo,
da so tudi trije zaposleni iskali dokument naroCnika, medtem ko je ta Cakal na
telefonski liniji. Nemalokrat se dokument celo ni nasel, saj Se ni bil v arhivu, ampak
v obdelavi v drugih oddelkih. Pokazala se je potreba po hitrejSem pretoku
dokumentov in po dostopnosti dokumentov pooblas€enim osebam v vsakem
trenutku. lzvedena je bila analiza stanja in ugotovljena nujnost vpeljave
dokumentnega sistema za upravljanje odnosov s strankami - CRM (angl.
Customer Relationship Management). Zanimivo je, da so v zaCetku delovali brez
dokumentnega informacijskega sistema, saj so bili zagonski stroski s strani
matiCnega podjetja zelo omejeni, tako da so ga zaceli postavijati Sele, ko so
pridobili ve€ kot 5000 naro¢nikov. Takrat je bilo najrazli¢nejSih pogodb in podobne
dokumentacije Ze toliko, da je nastala prostorska stiska, poleg tega pa so ugotovili,
da do dolo¢enih dokumentov potrebujejo trenutni dostop, kar je bilo v papirni obliki
prakticno nemogocCe doseci. Maticno podjetje je Debitelu predpisovalo nekatere
standarde, vendar jim je pri aplikativnih resSitvah pustilo nekoliko bolj proste roke in
odloCili so se za vpeljavo produktov IMiS. lzdelana je bila aplikativna reSitev, ki je
omogocala iskanje podatkov in dokumentov po kljuénih podatkih in po vsebini.
Poenostavilo se je tudi vnasanje podatkov, saj podatkov ni potrebno vpisovati na
ve€ mestih, temvec€ se prenasajo v dokumentni sistem iz transakcijskega sistema
za vodenje baze narocCnikov in obratno. Zajem vse papirne dokumentacije se
izvaja na enem mestu. Ko pride dokument v podjetje, se s pomocjo procesa
skeniranja pretvori v elektronsko obliko in je takoj na voljo vsem pooblasenim
osebam v razliénih oddelkih podjetja in na razlicnih aplikativnih nivojih znotraj
dokumentnega sistema. Dokumentacijo, ki je nastala pred implementacijo
dokumentnega sistema, so v celoti poskenirali za nazaj s pomo¢jo zunanjega
izvajalca ter jo uvrstili v CRM sistem. Po vpeljavi sistema se je zmanjSalo Stevilo
ljudi v sluzbi za pomo¢ uporabnikov, saj delavec vprasa narocnika le za njegovo
telefonsko Stevilko in Ze ima pred sabo vso dokumentno komunikacijo s stranko v
elektronski obliki. Pravtako je v trenutku na voljo ve€ina znanja za reSevanja
problema narocCnika in problem reSijo generalisti. Tako vecino primerov lahko
reSijo takoj v narocCniski sluzbi, brez odvecne porabe €asa za iskanje dokumenta.
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In kakSne so bile Se ostale prednosti, ki jih je prinesla postavitev sistema za
upravljanje z dokumenti? Zaénimo s povsem osnovno — prostorom za zlaganje
dokumentov in zanj potrebnimi omarami. Na sedezu podjetja se sedaj hrani le
aktivna dokumentacija tekoCega tedna, nakar se papirna dokumentacija prenese
na cenovno mnogo ugodnejSo lokacijo izven Ljubljane. Pravtako je =zelo
poenostavljeno sortiranje dokumentacije, saj se vse dnevne dokumente, ne glede
na namembnost in pomembnost, po skeniranju zlaga v isto Skatlo z oznacenim
datumom. V primeru pravne zahteve (do 5 primerov letno) je v dokumentnem
sistemu zelo enostavno ugotoviti dan nastanka dokumenta in tako najti dokument
v papirni, pravno veljavni obliki. Analiza podjetja Debitel d.d. je pokazala, da so
samo s prostorskimi prihranki in zmanjSanjem Stevila omar za hranjenje papirne
dokumentacije investicijo povrnili v prej kot pol leta!

Slika 5: Primer dokumentnega sistema v podjetju Debitel d.d.

Transakcijski

Upravljanje Upravljanje Upravljanje Racunalnisko Sistem
dokumentov delovnih upodabljanje
tokov dokumentov

Debitel d.d. i

Logicni arhiv

Elektronski arhiv je omogocil iskanje dokumentov po poljubno mnogo kljucih,
medtem ko je v klasi€nem, papirnatem arhivu, mogoce iskati zgolj po enem kljucu.
Hitrost iskanja se zato obcCutno poveCa. Ravnotako je elektronski dokument
mogocCe poljubno mnogokrat reproducirati, denimo natisniti ali poslati po
elektronski posti. Seveda se vseskozi delajo tudi rezervne kopije podatkov, ki so
shranjene na drugem prostoru, tako da dokumenti v primeru kakSne nesreCe niso
izgubljeni, kot se lahko zgodi pri papirnatem arhivu. Sicer lahko tudi pri njem
naredimo rezervno kopijo, a to zahteva veliko Casa, veliko prostora in s tem
povezane dodatne stroske.
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In nenazadnje, po obdobju uvajanja so se zaCeli spreminjati tudi delovni procesi v
drugih oddelkih podjetja. Finan¢na sluzba ima trenuten vpogled v vse prejete
racune podijetja in vpeljala je elektronsko likvidiranje racunov na aplikativnem
nivoju. Proces likvidiranja racunov se je skrajSal, dokumentov ni potrebno kopirati,
v primeru tezav je zagotovljena sledljivost likvidacije, kar zagotavlja bistveno vecjo
natanénost in nadzor procesa. Tako je v vecini delovnih procesov vpeljan
vzporedni tok dela in toka dokumentov v elektronski obliki, s Cimer je skrajSan Cas
obdelave dokumenta. Pravtako lahko v vsakem trenutku ugotovimo, v katerem
stadiju procesa se dokument nahaja in opozorilni moduli na aplikativnem nivoju
omogocajo opozarjanje na zaostanke v obdelavi dokumenta.

Iz zgornjih na kratko opisanih primerov lahko ugotovim, da dokumentni sistemi
omogoc€ajo neposredne in posredne pozitivne stroSkovne ucinke, pravtako
omogoc€ajo prenovo delovnih procesov v smeri vec€je ucinkovitosti in
produktivnosti. Ker dokumentni sistem omogoca arhiviranje vseh dokumentov v
elektronski obliki, se tako v sistem lahko prenesejo tudi dokumenti, ki so sicer na
lokalnih diskih uporabnikov. S tem se centralizira znanje podjetja in iskanje
vsebine in znanja, ki nastaja v podjetju.

2.3 Arhiviranje dokumentov

Pri velikem Stevilu dokumentov, s katerimi se sreCujemo iz dneva v dan, igra
najpomembnejSo vlogo ustrezen sistem za shranjevanje, oziroma arhiviranje
dokumentov, saj je dokumentom nemogocCe slediti roéno, oziroma preko
datoteCnega sistema. Tovrstno pocetje je vpraSljivo tudi iz vidika varnosti
podatkov. Tu ne mislim le na shranjevanje skeniranih dokumentov, temvec vseh
dokumentov v sistemu za elektronsko upravljanje z dokumenti. Zato je pred
nacrtovanjem sistema za arhiviranje potrebna podrobna analiza predvidene
koli€¢ine dokumentov v doloéenem Casovnem intervalu, koli¢ina “on-line”
dokumentov, ki naj se nahajajo na medijih in morajo biti na voljo ob minimalnih
dostopnih €asih. To imenujemo profiliranje sistema in je bistvenega pomena ob
snovanju arhitekture arhivskega dela.

Zaradi Ze omenjenih vedjih potreb po diskovnih kapacitetah, so Zze davno pred
pojavom osebnih racunalnikov razvili in uporabljali posebne programske produkte,
ki so omogocali hierarhi¢no arhiviranje dokumentov. To so HSM (angl.
Hierarchical Storage Management) sistemi, ki skrbijo za optimalno zasedenost
pomnilnih medijev in za &im ustreznejSo razpolozljivost datotek. Vecnivojski sistem
arhiviranja lahko organiziramo tako, da dolo¢imo hierarhi¢ni vrstni red pomnilniskih
medijev za posamezne skupine dokumentov (izbrane glede na profil), na osnovi
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katerega potem HSM sistem razvrs€a, arhivira in migrira dokumente glede na
stopnjo uporabe, oziroma glede na frekvenco dostopa. Pri tem je najpomebneje,
da uporabnikom, oziroma nadzornikom sistema ni potrebno skrbeti, na katerem
mediju se posamezni dokument nahaja, temvec jih HSM sam prestavlja po nivojih
(trdi disk, izmenjalnik opti¢nih diskov, zunanje enote, itd). Na tak nacin je
onemogoceno tudi sicer pogosto izgubljanje in nepotrebno kopiranje papirnih
dokumentov za primer, ko isti dokument hkrati potrebuje veC uporabnikov. Z
uporabo razlicnih medijev (drazjih in cenejSih) zgradimo elektronski arhiv, v
katerem dokumenti kontrolirano migrirajo iz medija na medij, na osnovi predhodno
definiranih pravil oziroma postopkov znotraj profilov dokumentov. (Zerko, 2003)

2.4 Rac¢unalniSko upodabljanje (skeniranje) dokumentov

Sistemi za racunalniSko upodabljanje dokumentov predstavljajo vhodni del
sistemov za upravljanje z dokumenti, kjer je izvorni dokument v papirni obliki. Brez
uCinkovitega sistema zajema in arhiviranja papirnih dokumentov, imamo opravka
zgolj z nekaksnim eviden¢nim sistemom, ki omogofa evidenco papirnih
dokumentov, dokumente same pa Se vedno fotokopiramo, da pocasi krozijo in se
izgubljajo. Skeniranje dokumentov je torej nadgradnja za dokumentne (zgolj
evidencne) sisteme, ki slonijo na papirni obliki dokumenta.

Zivljenjski ciklus (skeniranega) dokumenta je proces ponavljajoéih se faz in
aktivnosti (glej sliko 6) (Zerko, 2003):

e zajem in vnos podatkov v sistem za upravljanje dokumentov,

¢ indeksiranje podatkov,

e arhiviranje,

e procesiranje podatkov iz dokumentov,

e distribuiranje,

e iskanje, pregledovanje in/ali popravljanje.

Na osnovi teh ugotovitev lahko predvidimo temeljne funkcije, ki jih mora imeti

ustrezna programska oprema (Avedon, 1995):

e kontrola, nadzor delovanja Citalca (skenerja) in skeniranje samo,

e kontrola kakovosti, oziroma vidnosti dokumenta (osvetljenost, kontrast,
povecCava),

e izboljSanje vidljivosti (CiSCenje ozadja) in vertikalna poravnava strani,

e vpis dodatnih opomb in komentarjev, kot sestavni del skeniranega dokumenta,

e opticno prepoznavanje znakov in priprava podatkov za iskanje po polnem
besedilu (angl. full text search),
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e pregledovanije in arhiviranje dokumentov.

Slika 6: Zivijenski ciklus dokumenta
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Vir: Zerko, 2003

Pri skeniranju znotraj dokumentnih sistemov lo€imo razlicne nacine skeniranja. Ti

so odvisni predvsem od izvora, koli€ine in oblike odkumentov:

e posami¢éno skeniranje ob vpisu eviden¢nih podatkov in doloCanju profila
dokumenta.

e skeniranje v paketu (angl. batch scanning): ve¢ dokumentov naloZimo na
podajalec in sistem vsaki¢, ko poskenira dokument, ponudi uporabniku
pogovorno okno za vpis indeksnih podatkov. Pri tem je obstajajo razli¢ni nacini
doloCanja separatorja, kdaj se kon€a en in kdaj zacne drug dokument (angl.
document separator). Separator je lahko prazna stran (zahteva ustrezno
pripravo), ¢rtna koda (zelo priporocljiv in najzaneslivejSi pristop) ali pa enostavno
skeniramo vse dokumente z vnaprej doloCenim Stevilom strani. V doloCenih
primerih okno za vpis indeksnih podatkov niti ni potrebno, ¢e s pomocjo Crtne
kode lahko pridobimo unikatni podatek, ki doloCa ostale indeksne podatke s
poizvedbo v podatkovni bazi.

e skeniranje v paketu s tehnologijo prepoznavanja obrazcev je v bistvu
skeniranje v paketu, vendar uporabnik ne vpisuje podatkov, pa¢ pa jih skusa
sistem prepoznati sam. Ta nacin je uporaben zgolj tam, kjer skeniramo enake
vnhaprej pripravljene obrazce. ICR je smiselen zgolj, ¢e lahko prepoznano
vsebino tudi preverimo (logi¢ne kontrole, povezave na transkacijski sistem, itd).

e skeniranje kot zunanja storitev (angl. outsourcing): skeniranje izvaja
specializirano podjetje, ki prevzame dokumente ter vrne medij s skeniranimi
objekti ter opisi atributov. Cena storitve je doloCena na dokument in je odvisna
predvsem od Stevila dokumentov (s koli€¢ino cena pada) ter zahtevanega Stevila
indeksnih podatkov (s Stevilom cena raste). Outsourcing lahko izvajalec izvaja
tudi pri stranki. Velikokrat je tovrstna storitev primerna ob vpeljavi dokumentnega
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sistema, ko zagotovimo skeniranje dnevnih dokumentov, medtem ko skeniranje
dokumentov iz preteklega obdobja (angl. backfile conversion) prepustimo
Zunanjemu izvajalcu.

S skeniranjem pridobimo dokument v elektronskem graficnem formatu in ga lahko
opremimo z dodatnimi podatki, predvsem v obliki anotacij in obarvanjem razli¢nih
delov dokumenta. Tu se Ze pojavlja kot dodatek modul opti€nega prepoznavanja
znakov, ki lahko razpozna cel dokument ali le posamezen del. Poleg funkcij
skeniranja in prepoznavanja, omenimo Se podporo razlicnim skenerjem, moznost
shranjevanja v razlinih slikovnih formatih in podpora primernim algoritmom
zgoS8Cevanja (angl. compression) slikovne datoteke ter razlicne nastavitve
skeniranja, kot je resolucija, osvetljenost, kontrast, itd.

241 Zgoscevanje

Arhiviranje skeniranih dokumentov zahteva veliko pomnilniSkega prostora, zato je
uporaba primernih algoritmov zgosS€evanja nujno potrebno. V preteklosti se je
zgoSc€evanje izvajalo s pomocjo posebnih strojninh vmesnikov, zdaj so na voljo
uCinkovite programske resSitve. Tehnike in algoritmi zmanjSajo velikost datoteke z
odstranitvijo bitov, ki predstavljajo neuporabljeni bel prostor na dokumentu, ali
vecCje Crne povrSine. Teoreticno bi A4 stran poskenirana v ¢rno beli tehniki, z
loCljivostjo 200 dpi (angl. dots per inch) zavzela 200x200x8,5x11 = 3,74 milijona
bitov. To pomeni 467,500 zlogov (456 KB) prostora. Enak racun pri 300 dpi
(resolucija priporocljiva za opticno prepoznavanje znakov) da 1,027 mega zlogov
prostora. Pri veliki koli€ini poskeniranih dokumentov seveda hitro pridemo do giga
ali celo tera zlogov potrebnega prostora. ITU-TSS (angl. International
Telecomunication Union-Telecommunication Standardization Sector), bolj znan s
prejSnjim imenom CCITT (angl. Committee for International Telephony &
Telegraphy) je opredelil dva standardna algoritma zgoSCevanja za prenos
faksiranih sporo il: Group 3 (G3) in Group 4 (G4). Ta dva algoritma sta bila
kasneje prirejena za zgoScCevanje slikovnih ¢rno belih datotek — standardno
formata TIFF (angl. tagged image file format). Stopnja je seveda odvisna od
zasedenosti povrSine skeniranega dokumenta, v povprec€ju se giblje v razmerju
med 7:1 in 30:1 (Koulopoulos, 1995; Avedon, 1996). Na trziSCu je Ze nekaj Casa
standard JBIG (angl. Joint Bi-level Image Experts Group), patent podjetja IBM, ki
ima povprecno dvakrat vecjo stopnjo zgoS€evanja v primerjavi s standardom G4 in
je S8e posebno primeren za zgoSCevanje t.i. sivinskih (angl. grayscale) slik z
vecbitno globino (Mantelman, 1995). Seveda ne smemo pozabiti na zgosS€evanje
dokumentov poskeniranih v barvnem nacinu, kjer prevladujejo JPEG algoritnmi,
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npr. sekvencni ali progresivni JPEG, vendar je v poslovnih dokumentnih sistemih
koli€ina barvnih dokumentov v primerjavi s ¢rnobelimi zanemarljiva.

24.2 Vpliv kvalitete skeniranja na opti€no prepoznavanje znakov

Kvaliteto prepoznavanja lahko poveCa skeniranje v ve€ sivinskih odtenkih, kar
pomeni zapolnjevanje praznin (lukenj) v znakih, ki so posledica slabega tiska ali
nekvalitethega papirja. Vendar se zaradi tega (ve€ bitov za barve in globino)
poveCa velikost slikovne datoteke, kar je potrebno upoStevati pri arhiviranju.
Potreben je neke vrste kompromis, Ceprav so novi algoritmi na podroCju OCR
sistemov vse manj obcutljivi na tovrstne parametre skeniranja. Enako velja za
dolo€anje locljivosti. Locljivost (angl. resolution), ki je potrebna za prepoznavanje
se giblje med 240 in 400 dpi, ponavadi je primerna vrednost 300 dpi. Zanimivo je,
da v primeru motenj (angl. noise, garbage) oziroma majhnih pack, kot posledic
nekvalitetnega tiska v slikovhem formatu, doseZzemo boljsi rezultat pri skeniranju z
nizjo locljivostjo. Pomembno vlogo igra tudi osvetljenost in kontrast pri skeniranju,
vendar tu ni nekih posebnih pravil nastavljanja, tako da je potrebno v primeru
slabega rezultata prepoznavanja doloCiti te parametre s poizkuSanjem. Paziti je
potrebno tudi na vertikalno poravnavo papirja, Ceprav danasnji komercialno
dosegljivi OCR sistemi avtomati¢no poravnavajo (angl. deskew) nagib do 15° v
obe smeri.

243 Pravna veljavnost skeniranih dokumentov

Gre za lastno laicno mnenje glede pravne veljavnosti skeniranih dokumentov, saj
nikjer nisem zasledil uradnega pravnega mnenja na to temo. Pravna veljavnost
dokumenta je pomembna le tedaj, ko je dokument ali podatek iz dokumenta
sporen. V tem primeru se glede na trenutno zakonodajo po mojem mnenju nikoli
ne bo uposteval poskeniran dokument, ki je originalno oziroma izvorno v papirni
obliki. Cetudi je elektronsko podpisan, to nikoli ne bo pomenilo, da je enak
originalu, saj je nastal v drugi obliki in je bil lahko pred, med ali po elektronski
pretvorbi spremenjen. Postaviti bi bilo potrebno sistem oziroma standard, ki bi
zagotavljal, da se skenirani dokument od nastanka naprej ne more spremeniti
(npr. uporaba WORM enot - Write Once Read Many), pa Se takrat se poraja
vprasanje avtentiCnosti zaradi dvoma o morebitni potvorjenosti dokumenta Se
preden je ta nastal v elektronskem arhivu. Zato se kot dokazilo v sporu ne more
uporabiti. Papirna dokumentacija se torej v Sloveniji mora hraniti v papirni obliki,
Ce zeli sluziti kot dokaz v sporu. Eno od podijetij, s katerimi sem sodeloval ob
uvedbi dokumentnega sistema, je zahtevalo pravno mnenje glede pravne
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veljavnosti poskeniranin dokumentov, saj so po uspesni implementaciji sistema
zeleli poskenirati celotno poslovno dokumentacijo za nazaj in papirni arhiv uniciti.
Izkazalo se je, da morajo zakonsko zahtevane dokumente za primere sporov
hraniti v papirni obliki.

Zakon o elektronskem poslovanju in elektronskem podpisu (ZEPEP) je pomemben
za t.i. e-dokumente, kateri so ze izvorno v elektronski obliki. Projekt eSLOG
Gospodarske zbornice Slovenije, ki omogoca elektronsko izmenjavo podatkov bo
torej omogocal pravno veljavne elektronske dokumente, saj bo veljaven
elektronski podpis dokazoval pravno veljavnost dokumenta. Enako velja za npr.
sistem edavki Dav¢ne uprave Republike Slovenije. Podobno v svojem ¢&lanku
razmislja tudi Zarko Strumbl, ko govori o pravnih in ekonomskih vidikih hrambe
dokumetnega gradiva, tako v papirnati kot v elektronski obliki. Strumbl ugotavlja,
da sicer obstojeCa zakonodaja nacelno predpisuje hrambo in roke hranjenja v
elektronskem arhivu, vendar je nedoreCena. Pri tem omenja Zakon o arhivskem
gradivu (ZAGA)? in Zakon o elektronskem poslovanju in elektronskem podpisu
(ZEPEP)3. Problem je v zagotavljanju avtenti¢nosti elektronskega dokumenta, saj
v Republiki Sloveniji nimamo pravno formalne zagotovitve avtentiCnosti in niti
ZAGA niti ZEPEP tega (Se) ne zagotavljata. Elektronski arhiv je torej potrebno
pravno urediti s sprejemom ustreznega standarda, vendar zal o tem trenutno
opozarjajo le posamezniki (Strumbl, 2004). Neredko se zgodi, da kateri od
ponudnikov dokumentnih sistemov v Sloveniji trdi, da je poskeniran dokument
pravno veljaven. Po mojem mnenju gre zgolj za marketin§ko prodajne motive.
Bistveno je, da pravna veljavnost ne sme biti glavni motiv vpeljave sistema za
skeniranje dokumentov. Elektronski arhiv naj nastane zaradi podpore dokumentov
v delovnih in poslovnih procesih, trenutnega dostopa do dokumentov v elektronski
obliki ter neposrednih in posrednih stroskovnih koristi elektronskega arhiva in
preoblikovanih procesov. Ce bo pa poskeniran dokument kdaj uradno pravno
veljaven dokument, bodo pa podjetja z elektronskim arhivom v prednosti, saj bodo
pravno veljavne poskenirane dokumente ze imeli.

2.5 Krmiljenje delovnih procesov

Krmiljenje delovnih procesov je eden kljuénih delov sistema za elektronsko
upravljanje dokumentov. Primerjamo ga lahko s konceptom avtomatizacije

2Ur. L. RS 20/97
% Ur. L. RS 57/00
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proizvodnje s tekoCim trakom. Omogoc€a avtomatizacijo informacijskih nalog in
aktivnosti z definicijo pravil, vlog in usmerjanj (angl. rules, roles & routing). Je
proces, ki povezuje ljudi in postopke v poslovnem procesu, da bolj ucinkovito
izvrSujejo naloge in si medseboj lazje izmenjujejo informacije. Osnovna
predpostavka je sprejeti pisarniSko okolje kot proizvajalca dokumentov skozi veC
povezljivih faz, oziroma nalog. V tej arhitekturi nastopa aplikacija kot povezovalec
teh nalog in aktivnosti, ki nepotrebne izloCi, ostale pa avtomatizira. Za tovrstne
sisteme sem naSel v literaturi veC izrazov, kot na primer krozenje dokumentov, bolj
primerno bi ga lahko poimenovali (informacijsko) definiranje delovnih postopkov ali
pa krmiljenje delovnih procesov. Za definiranje delovnih postopkov je potrebna
predhodna analiza sistema in temu primerno kasnejSe nacrtovanje (Koulopoulos,
1995).

Dejavnosti se znotraj postopka lahko izvajajo zaporedno in/ali vzporedno ter tudi
pogojno (dinami¢no). Vsak del postopka ima predvidenega izvajalca, ki je lahko
Clovek, skupina ljudi ali pa celo sam informacijski sistem. Vkljuen naj bo tudi
sistem obvesScanja, ki se aktivira na prehodu iz ene v drugo fazo, ob spremembi
dokumenta, ali pa ob poteku Casa predvidenega za doloCeno dejavnost, zato je
nujna povezava s sporocilnimi sistemi.

Sami dokumenti se med delovnim postopkom lahko spreminjajo, zato je prav tako
pomembna sledljivost dokumentom (angl. access logging) in kontrola razliic
(angl. version control). Aplikacija mora omogocati varnost dostopa do dokumenta
(angl. access control), ki naj bo odvisna tudi od trenutne faze procesa. V povezavi
z nadzorom dokumenta je poleg sledljivosti in kontrole razli€ic potrebno omeniti Se
mehanizme kot so: vrnitev dokumenta v sistem (angl. check-in) ter rezervacija
dokumenta v sistemu (angl. check-out).

V sistemu za upravljanje z dokumenti ima krmiljenje delovnih procesov pomembno
vlogo, saj omogoca kontrolo pretoka dokumentov, ki podpirajo poslovne procese.

2.6 Opticéno prepoznavanje znakov znotraj dokumentnih
sistemov

Sistemi optiCnega prepoznavanja znakov (v nadaljevanju OCR sistemi) so zaradi
avtomatiCnega in hitrejSega zajemanja podatkov povzdignili popularnost in
uporabnost sistemov za upodabljanje dokumentov. Omogocili so nove prijeme v
avtomatizaciji kroZzenja dokumentov in iskanje po polnem besedilu oziroma polni
vsebini dokumenta.
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OCR sisteme lahko uporabljamo na razli¢ne nacine znotraj sistemov za skeniranje
dokumentov. Prepoznavanje lahko izvedemo Zze ob samem skeniranju dokumenta,
za celoten dokument ali pa le posamezen del. Enako velja v modulu za
pregledovanje skeniranih dokumentov. Rezultat lahko uvozimo v dolo¢eno polje
(npr. polje vsebine) v sistemu za upravljanje dokumentov, lahko kreiramo nov
dokument v urejevalniku besedil in s tem nov samostojen dokument v sistemu, ali
pa ga uporabimo le za potrebe indeksiranja in kasnejSega iskanja po polnem
besedilu. NacCin uporabe je seveda odvisen od namena (in zmogljivosti)
posameznih aplikacij, oziroma od tega, zakaj potrebujemo poleg ra¢unalnisko
upodobljenega dokumenta Se zapis v tekstovni obliki. Danasnji sistemi za
racunalniSko upodabljanje dokumentov imajo v vecini primerov OCR Ze integriran,
druga moznost je integracia OCR funkcij v aplikacije prek razvojnih orodij
proizvajalcev OCR sistemov.

Poleg opisanega interaktivnega OCR-a, se v sistemih z veliko skeniranimi
dokumenti zaradi relativno velike procesorske zahtevnosti optiCnega
prepoznavanja, uporablja tudi paketno prepoznavanje. Gre za opti¢no
prepoznavanje skupin dokumentov, ki jih npr. poskeniramo Cez dan, aplikacijski
OCR streznik pa jih obdela skozi proces optiChega prepoznavanja ponoci, ker je
takrat procesorska in komunikacijska obremenitev manjsa.

2.7 Problematika vnosa evidenénih podatkov

Ob skeniranju in vnosu dokumenta v dokumentni sistem, je potrebno dokument do
neke mere opisati, oziroma mu pripeti evidenéne podatke in kljuéne besede,
predvsem zaradi kasnejSega iskanja dokumenta. V vecini primerov to opravijo
operaterji in delo je zamudno ter velikokrat predstavlja ozko grlo v delovnem toku
dokumenta. Dejansko je pomembno optimizirati proces zajema dokumenta na
nacin, da delovno mesto s skenerjem vnasa ¢im manj evidenénih podatkov, ki naj
se vstavijo v zaporednem procesu na drugih delovnih mestih. V sklopu
pisarniS8kega poslovanja se praviloma dokumenti knjizijo v vloziS€u oziroma glavni
pisarni.

V&asih sama narava delovnega procesa omogoCa avtomatsko vstavljanje
podatkov, kot smo videli na primeru podjetja Mercator d.d., ko se dokument iz faks
streznika vmesti v dokumentni sistem glede na Stevilko poSiljatelja. Pravtako
danasnje programske reSitve skeniranja s pomocjo dodatnih orodij za obdelavo
dokumenta (angl. Image Processing — IP) lahko iSCejo in preberejo vrednosti ¢rtnih
kod na dokumentu v fazi skeniranja in vrednost lahko predstavlja klju¢ za
umestitev dokumenta v sistem in pridobitev nekaterih evidencénih podatkov.
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Posebna kategorija vnaSanja podatkov iz dokumentov so sistemi za
prepoznavanje obrazcev.

2.8 Vloga sistemov za prepoznavanje obrazcev

Velikokrat imamo opravka z obrazci, ki jih uporabljamo za prenos informacij med
posamezniki in podjetji. Pomislimo samo, s koliko vrstami obrazcev se sreCujemo
vsakodnevno: bancni, zavarovalniski, ankete, popisi, itd. V poslovnem svetu so
obrazci pomemben medij za prenos informacij med oddelki, med podjetiem in
kupcem ter med podjetji. Najbolj se jih uporablja v zavarovalnistvu, bancnistvu,
zdravstvu ter v transportni industriji (Rapaport, 1997). Pri obrazcih ne gre vec¢ za
klasi€no pojmovanje vsebine dokumenta, temve¢ so bistvenega pomena vneseni
podatki na obrazcu. SploSno procesiranje obrazcev je stroSkovno zelo potratno
opravilo. Obrazce je potrebno oblikovati, natisniti, distribuirati, izpolniti in nato
podatke prenesti v informacijski sistem. Po podatkih organizacije Association for
Information and Image Management (AlIM) so obrazci dominatna pot informacije v
poslovnem svetu: kar 80% vseh poslovnih dokumentov so obrazci, povpre¢no 60
milijard ameriskih dolarjev se porabi za tiskanje obrazcev, kar 360 milijard dolarjev
pa za prenos podatkov iz obrazcev v informacijske sisteme (AlIM, 2004). Ta velik
odstotek izhaja iz pojmovanja obrazca kot dokumenta, iz katerega potrebujemo
doloCene podatke. Tako o obrazcih lahko govorimo tudi v primeru prejetih
racunov, dobavnic, letalskih kart, ipd. Dana$nji algoritmi definiranja in
prepoznavanja dinami¢nih obrazcev omogoc€ajo avtomatsko prepoznavanje
prispelih raCunov ne glede nato, da ni stalne strukture.

Seveda takoj pomislimo na reSitev za zmanjSanje stroSkov v elektronskem
izpolnjevanju obrazcev (Internet), vendar smo na Zalost v veliko primerih $e vedno
vezani na papir in izpolnjevanje na roko. Vzroki so predvsem v informacijski kulturi
izpolnjevalcev ter pravni veljavnosti, v veliko primerih pa sama narava procesa
izpolnjevanja obrazcev ne omogoca elektronskega vpisovanja.

V primerih izpolnjenih obrazcev na papirju imamo torej le dve moznosti: vkljuciti
veliko ljudi v ro€no vnasanje podatkov ali implementirati sistem avtomatskega
prepoznavanja obrazcev. Ro¢no vnasanje podatkov je tradicionalno dolgocasen,
tezaven in zastarel proces. Na ta nacin se lahko soocimo z razli¢nimi problemi in
tezavami, kot so stroski dela, napake ob vnaSanju, stro$ki prostora, itd. V primeru
pravilnega nacrtovanja in implementacije sistema za avtomatsko prepoznavanje
obrazcev, se je mogocCe teh tezav resiti. Kakor je pravilo v dokumentnih sistemih,
se tudi pri sistemih prepoznavanja obrazcev rado zgodi, da zrastejo mnogo prek
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meja prvotne namestitve. Ko se namreC izkaZejo za uspeSne pri eni vrsti
obrazcev, se jih da z relativno majhnimi strosSki uporabiti tudi za druge vrste
obrazcev oziroma za druge procese v podjetju. S tem se pa seveda izkazejo
mnogo vecji prihranki in hitrejSi ¢as povrnitve investicije, kot je sprva kazalo.
Tehnologije skeniranja in prepoznavanja dokumentov lahko torej strosSke in Cas
vnosa podatkov obCutno znizajo.

3. TEHNOLOGIJA OPTICNEGA PREPOZNAVANJA
ZNAKOV

3.1 Zgodovinski razvoj

Zgodovina sistemov optiCnega prepoznavanja znakov je relativno stara na
podrocju prepoznavanja vzorcev. Kljub zacetnim uspehom in prepriCanjem, da gre
za relativno lahko resljiv problem, se je kmalu izkazalo, da ovira ni tako nizka. Na
sreCo so bile zahteve trga dovolj mocCne, da je priSlo do investiranj v razvoj
tovrstnih sistemov (Rapaport, 1997).

O nekaksnih zametkih OCR sistemov lahko govorimo Ze v 19. stoletju, o
modernih sistemih pa od 1950. leta dalje. Prvi uspesni poskus na tem podrocju je
izvedel ruski znanstvenik Tyurin leta 1900. Goldberger je leta 1912 patentiral stroj,
ki je bral tipkane Crke in jih pretvoril v telegrafsko kodo. Leta 1929 je nemski
znanstvenik Tausheck prvi patentiral OCR v Nemciji, Stiri leta kasneje pa Se
Handel v ZDA. To je vzbudilo sanje o stroju, ki bi znal brati ¢rke in Stevilke. Sanje
SO se zacCele uresniCevati s priCetkom infomracijske dobe v 50-ih letih. Osnovna
ideja je vredna omembe, ker je Se danes Ziva. Pri Tausheckovem patentu je Slo za
princip podobnosti, oziroma primerjalnih metod z obstojeCimi vzorci (angl. template
matching) (Mori, 1992).

KasnejSi najbolj znani poskusi na podroCju OCR sistemov so Sheppardov bralno
pisalni robot imenovan GISMO, Kelner in Glaubermanov magnetni pomikalni
register iz leta 1956, pa Hannanova metoda primerjave iz leta 1962, vendar tedaniji
sistemi niso doziveli komercialnih uspehov. Do zgodnjih sedemdesetih let so OCR
sistemi podpirali le omejeno Stevilo to€no definiranih pisav (kot nabori OCR-A in
OCR-B, glej sliki 7 in 8) in bili prisotni le v nekaj ozkih, specializiranih podrocjih
vladnih agencij in velikih korporacij (McCarthy, 1994; Schantz, 1982).
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Slika 7: Nabor znakov OCR-A

A B CDEF GHTIJEKL

M N ¢ P d R ST L Vv W X
Yy £ 1 4 3 4 5 B 7 & 70

Slika 8: Nabor znakov OCR-B

A B C P E F G H I J K L
M ¥ & F @ R 3 T U ¥ W X

Y £ 1 2 3 4 5 6 ¢ 8 9 0

Kasnej$a predstavitev sistemov, ki so se lahko naucili razli¢nih pisav, je razsirila
trg in povzrocila priljubljenost ter komercialno uspednost OCR sistemov. Predvsem
je vredno omeniti Hitachijev H 8959 laserski skener z OCR procesorjem v sredini
70-ih, ki ga imajo za enega mejnikov v razvoju OCR-a, saj je imel za tisti Cas
izredne sposobnosti in relativno nizko ceno. Z naglim razvojem strojne opreme so
se OCR sistemi preselili v obmocje programskih in ne ve€ strojnih reSitev.
Tehnologija se je radikalno spremenila ob koncu 80-ih let z razvojem sofisticiranih
sistemov, ki so se dvignili nad preprosto primerjavo z obstojeimi vzorci.
TopoloSke oziroma strukturne analize so izpodrinile prepoznavanja s pomocjo
primerjave in so teoretichno omogocile prepoznavanje razlicnih znakov (pisave)
glede na unikatne lastnosti njihove oblike. Danes pa vse bolj prevladujejo algoritmi
na osnovi tehnologije nevronskih mrez. Vsaka metoda ima seveda svoje prednosti
in slabosti, implementacija pa je odvisna predvsem od narave zapisa in problema,
ki zahteva prepoznavanje (Mori, 1992; Schantz, 1982).

3.2 Delitev sistemov prepoznavanja znakov

V literaturi o OCR sistemih sem zasledil ve¢ nacinov delitve. Opisal bom delitev
glede na namen in glede na vrsto zapisa. Same metode in tehnologije (kot eden
moznih nacinov delitve) so opisane v nadaljevanju tega poglavja.
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3.21 Glede na namen

Delitev sistemov na industrijski in neindustrijski OCR lahko obravnavamo kot
delitev glede na namen. Razlike so predvsem v robustnosti in zanesljivosti
sistemov. Pri industrijskih sistemih so napake nedopustne in v primeru, da
verjetnost prepoznanega ni zelo velika je potrebno sporociti napako, medtem ko je
pri neindustrijskem OCR-u rezultat najbolj verjeten znak in redkeje pride do
zavrnitve znaka.

Prav tako se v industrijskih OCR sistemih ponavadi zgradijo algoritmi in metode
prepoznavanja za vsak problem posebej, predvsem zaradi prilagoditve naboru
znakov in pogojem delovanja.

3.2.2 Glede na vrsto zapisa

Opti¢no prepoznavanje znakov delimo glede na vrsto zapisa na:

e prepoznavanje ene vrste pisave (angl. Fixed-font character recognition), ki je
vnaprej znana, kar je primer predvsem pri industrijskih sistemih. Prevladujejo
primerjalne metode.

e prepoznavanje poljubne pisave (angl. Omnifont character recognition), ki
zajema prepoznavanje natipkanega teksta in naj bi bilo ¢im bolj neodvisno od
oblike pisave. Omogoc€alo naj bi tudi interakcije s samim uporabnikom, kar
pomeni ucenje znakov in stilov pisav. Sodobni sistemi imajo povezavo z raznimi
slovarji, ki omogocajo avtomaticno odpravljanje napak. Prevladujejo metode
strukturne oziroma topoloske analize.

¢ ICR (angl. Intelligent character recognition) — inteligentno prepoznavanje znakov.
Ta oblika se navezuje predvsem na prepoznavanje roCne pisave (angl.
handwritting recognition). Prevladujejo metode na osnovi nevronskih mrez.

e OMR (angl. optical mark recognition) — prepoznavanje oznacevanj, kjer gre za
prepoznavanje  oznaCevanj na obrazcih in izhodni rezultat je
oznaCeno/neoznaceno. Tovrstno prepoznavanje je predvsem pomembno v
procesih avtomatskega prepoznavanja obrazcev in zapisa rezultata v
transakcijski sistem.

e prepoznavanje ¢rtnih kod (angl. Barcode recognition).

3.3 Postopek prepoznavanja znaka

Pri obravnavanju zgodovinskega razvoja smo Ze omenili, da poznamo dve veliki
skupini metod za prepoznavanje: matriéno primerjalno (angl. pattern matching,
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matrix matching, template matching) in strukturno razvrsé¢evalno metodo (angl.
Structural classification, topological analysis). Znane so Se metode na osnovi
verjetnostne teorije in pa seveda metode na osnovi nevronskih mrez. Velikokrat
se v sistemih metode med seboj prepletajo in tako dobimo hibridne strukture.
Najprej si oglejmo osnovne korake prepoznavanja, ki so ve€ ali manj skupni vsem
metodam (glej sliko 9).

Slika 9: Osnovni koraki prepoznavanja
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Razvrséevalnik

v

Izvoz podatkov v
podatkovno bazo

Nov dokument Indeksiranje

3.31 Predobdelava slike

V Zelji po doseganju ¢im boljSega rezultata prepoznavanja, je potrebno slikovni
format nekoliko transformirati pred samim procesom prepoznavanja. Govorimo o
prvem delu prepoznavanja, kar imenujemo predobdelava (angl. preprocessing)
slike. Posku$al bom zajeti vse osnovne potrebne postopke, katere vsebuje vecina
OCR sistemov.

OCR orodja vsako sliko najprej pretvorijo v interni format, ki je odvisen od samega
orodja in uporabljenega algoritma. Cis&enje slike (angl. despeckle) izlo&i motnje
(npr. posamezni izolirani slikovni elementi), ki so nastale zaradi nekvalitetnega
tiska ali zaradi napak pri skeniranju. Nato se izvede izloCitev nepotrebnih delov,
kot so Crte, okvirji, ozadja in podobno in tovrstni elementi se po potrebi uporabijo
pri oblikovanju (formatiranju) rezultata. IzloCitev pod¢&rtanih delov besedila denimo
pripomore k temu, da se znaki med seboj ne dotikajo. Po potrebi se poveca
kontrast. Sestavni del predprocesiranja je tudi avtomati¢na poravnava manjsih
nagibov, kar dosezemo z izraCunom povprecnih kotov nagiba po vseh vrsticah in
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po potrebi z nevtralizacijo tega kota. V primeru rotirane slike orodja omogocajo
avtomatsko odkrivanje orientacije in s tem poravnavo.

Naslednja faza je analiza oziroma dekompozicija slike. Gre za razClenitev vsebine
slike na bloke, pri Cemer je predvsem pomembna doloCitev tipa bloka, saj imajo
razlicni tipi prirejene razliCne algoritme prepoznavanja:

o tekst,

o tabela,

e graficni element,

e Crtna koda,

e itd.

Ta proces nekateri avtorji uvr§€ajo v proces segmentacije in sicer kot zacetno
segmentacijo na nivoju dokumenta. OCR sistemi omogocajo uporabniku, da celo
sam popravi tipe blokov, €e je to potrebno. Nato se ti bloki obdelajo v procesu
prepoznavanja, eden za drugim. Vsi ti procesi so v bistvu del procesa izloCitve
teksta iz graficne podobe, kar je predpogoj za kasnejSo segmentacijo in
prepoznavanje znaka. V primeru obdelave obrazca s predhodno definiranimi
lokacijami podatkov in pravili, kar je shranjeno v predlogi obrazca, se izvede tudi
proces identifikacije obrazca.

3.3.2 Segmentacija

S segmentacijo razgradimo sliko posameznega bloka na slike posameznih
znakov, ki jih kasneje loCeno prepoznamo. Segmentacija poteka v ve€ korakih. V
bistvu je prvi korak segmentacije Ze omenjena dekompozicija dokumenta. Pri
prepoznavanju blokov je postopek obiCajno razdeljen na segmentacijo stolpcev,
vrstic, besed in kon¢no znakov. Segmentacija je otezkoCena predvsem v primeru
(glej sliko 10) zlepljenih (angl. touching characters) ali prelomljenih znakov ter
delno prekrivajo€ih se obmocij znakov (angl. kerning), kar se dogaja predvsem pri
ro¢ni pisavi. Dodatni nivoji in algoritmi segmentacije poskusSajo te napake
odpraviti, saj v nasprotnem primeru pride do hipersegmentacije (ve¢ znakov
zdruzenih v enega) ali podsegmentacije (znak razdeljen) znakov (Nadler, 1993).

Metode segmentacije delimo v tri skupine:
¢ 0d zgoraj navzdol (angl. top-down)

¢ od spodaj navzgor (angl. bottom-up)

e hibridne
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Ob segmentaciji se ponavadi izvajajo procesi normalizacije znaka na standardno
velikost in v€asih tudi stanjSanje na debelino enega slikovnega elementa (angl.
thinning algorithm). Poudariti velja, da so avtorji precej neenotni pri opisih in delitvi
procesov predobdelave in segmentacije slike. V nalogi se zato dosledno ne
zgledujem po nobenem od njih in sem procese razdelil, kot se mi je zdelo najbolj

primerno.

Slika 10: Primer zlepljenih (zgoraj) in prekrivajocih se znakov (spodayj)
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3.3.3 Iskanje znac€ilk znaka

Po postopku segmentacije imamo pripravljen znak za vhod v naslednji korak, ki
znak zdefinira in dolodi lastnosti, znacCilke znaka (angl. feature extractor). Ravno
definicija znacilk je poleg kvalitete slike znaka in vrste pisave bistvenega pomena
za uspeh metode. Rezultat izpeljave znaCilk je vektor znacilk, ki vsebuje
informacije o znaku, ki so vhodni del razvr§€evalnika.

3.34 Razvrscanje v razrede

Razvrs€anje je izvedeno s klasifikacijo vrednosti znacilk. Rezultat izpeljave
vrednosti znacilk primerjamo z referen¢nimi vzorci posameznih razredov in ga
razvrstimo v tisti razred, kamor spada referenCni vzorec z najmanjSo razdaljo,
oziroma z najvecjo mero ujemanja. Tu je potrebno opozoriti, da v tem primeru ¢as
prepoznavanja linearno narasca s Stevilom referencnih vzorcev. Druga moznost je
klasifikacija z odloCitvenimi drevesi. Uporablja se v primerih, ko imamo opravka z
diskretnimi znacilkami, ki lahko zavzamejo le malo razlicnih vrednosti, tipicno dve
ali tri. Dobra stran teh metod je, da Cas razvrS€anja poCasneje narasca s Stevilom
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razredov. V primeru nevronskih mrez je vektor znacilk kar vhod nevronske mreze.
Koncéni rezultat prepoznavanja je oznaka razreda (znak), v katerega je vzorec
razvrsCen (Nadler, 1993).

3.3.5 Konc¢na obdelava

Poleg uporabnikovega preverjanja rezultata prepoznavanja, sistemi vsebujejo
razlicne metode avtomati¢ne verifikacije in popravljanja rezultata. Prva moznost je
preverjanje obstoja besede v slovarju (angl. spell-checking), ki je v nekaterih
sistemih vkljuCena v odkrivanje hiper ali podsegmentacije znaka. Nadalje lahko
verifikacija poteka na osnovi sistema pravil. Ta pravila definirajo bolj in manj
verjetna zaporedja znakov in ostale lastnosti jezika, kot je na primer v anglesCini
velika verjetnost Crke “a”, Ce se znak pojavi samostojno. Seveda se tovrstne
tehnike uporabljajo le v primeru nezanesljivo prepoznanega znaka. Zelo uporabno
je barvno oznaCevanje nezanesljivo prepoznanih znakov, kjer lahko z barvo
oznaCimo celo razred verjetnosti napacnega prepoznavanja. Po verifikaciji
rezultata je potrebno rezultat Se primerno oblikovati, glede na strukturo originala in
nastavitev uporabnika. Nekatera orodja poleg rezultata vsebujejo tudi podatek o
zanesljivosti prepoznavanja in omogoc€ajo uporabniku, da s pragom zanesljivosti
filtrira rezultat.

3.3.6 Uporaba rezultata

Na sliki 9 so oznaCene tri mozne uporabe rezultata prepoznavanja. Rezultat je
lahko nov dokument v dokumentnem sistemu, kar je pomembno v primerih, ko
prepoznavanje uporabimo za urejanje dokumenta. lzvoz rezultata prepoznavanja v
podatkovno bazo uporabljamo predvsem v sistemih prepoznavanja obrazcev.
Najpogosteje pa znotraj dokumentnih sistemov rezultat prepoznavanja uporabimo
za indeksiranje vsebine dokumenta. Tako ustvarimo indeks, ki s pomocjo iskalnih
orodij dokumentnega sistema omogoca iskanje po vsebini skeniranih dokumentov.

3.4 Pregled metod

3.41 Primerjalne metode

Primerjalne metode so znane kot tradicionalne metode prepoznavanja in so najbolj
preproste. RazvrSC€anje se izvaja s primerjanjem grafiCcne podobe znaka, oziroma
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lastnosti (vrednosti znacCilk) z zbirko predlog oziroma vzorcev (angl. template).
Rezultat, razvrstitev v razred in prireditev pomena znaku, doloa mera ujemanja
(angl. similarity measure) med znakom in vsemi razpolozljivimi vzorci. Tovrstne
metode se obnesejo, kadar imamo opravka z omejenim naborom znakov oziroma
pisav. Predvsem so uporabne za prepoznavanje doloCenega tipa dokumentov, kot
je primer procesiranje in prepoznavanje Stevilke ¢eka ali podatkov iz poloznic, ki
so zapisani s standardnim naborom znakov (Schantz, 1992).

Najbolj znacilne metode v tej skupini so (Rogelj, 1998):

e Ujemanje s Sablono (angl. template matching). Znake primerjamo v vseh
slikovnih elementih (pixel) slike znakov (glej sliko 11).

Slika 11: Primer Sablone ¢rke "T" v primeru binarne primerjave

0000000000000000000000000000000000
00000IITTITTITITIIITI1I111111111100000
00000IITTITTIITITIIITI1I111111111100000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000011111100000000000000
0000000000000111111110000000000000
0000000000000000000000000000000000

¢ Projekcijski histogrami (angl. projection histograms). Primerjana lastnost je
Stevilo tocCk, ki pripada znaku v posameznih horizontalnih in vertikalnih linijah
slike znaka.

e Fourierovi deskriptorji (angl. Fourier descriptors). Znake loCujemo glede na
velikost posameznih Fourierovih koeficientov funkcije, ki predstavlja rob znaka.

e Momenti. Znak se razpoznava po statisticnih momentih njegove slike.

e Prilagojeni filtri (matched filters). Sliko znaka filtriramo z dvodimenzionalnimi
prilagojenimi filtri. Vsak filter ustreza enemu razredu. Sliki znaka dodelimo tisto
oznako, kot jo ima filter, ki da najvedji izhod.

e Ujemanje podrocij (angl. zoning). Sliko znaka razdelimo na veC podrodij. Znak
razpoznavamo glede na delez tocCk, ki na vsakem podrocju pripadajo znaku (glej
sliko 12).
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Slika 12: Metoda ujemanja podrocij
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¢ Robni profili (angl. contour profiles). Znake lo€ujemo glede na njihove ovojnice.

Slika 13: Metoda robnih profilov
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3.4.2 Metode strukturne analize

Metode strukturne analize uporabljajo strukturne opise in odloCitvena pravila za
razvr§€anje znakov. Strukturni opisi so definirani kot navpi¢ne ali precCne Crte,
diagonalne Crte, loki, konci &rt, zamejena podrocja, konkavnost, konveksnost in
podobno. Glavna prednost teh sistemov v primerjavi s primerjalnimi je mnogo
vec€ja neodvisnosti od nabora in velikosti znakov. Lahko ugotovimo, da so blizje
Clovekovemu nacinu prepoznavanja. Slaba lastnost je, da jih je tezje realizirati.
Bistveno je dobro izbrati znacCilnosti strukture znaka in te znacilnosti tudi primerno
ovrednotiti. V strukturni analizi je intuicija raziskovalca najbolj zanesljivo orozje pri
reSevanju problema (Mori, 1992).

Nekateri avtorji loCijo metode strukturne in topoloSke analize. Metode strukturne
analize naj bi podajale rezultat na osnovi zbirke logi¢nih pravil, ki iS¢ejo najmanjSo
razliko med opisom lastnosti znaka in znanimi opisi. Metode topolosSke analize
zdruzujejo strukturno analizo in metode primerjanja in uporabljajo heuristiCne
procedure in statistiCcha primerjanja za razporeditev znakov v najboljSi razred
(Nadler, 1993).

Mozni so naslednji pristopi strukturne analize (Rogelj, 1998; Mori, 1992):

e Tokovno sledenje (angl. stream following analysis). Znak pregledujemo od
enega do drugega roba in opazujemo kako se podroCje znaka razdruzuje in
zdruzuje v posamezne tokove. Opis tokov (zdruzevanja in razdruzevanja) sluZi
za prepoznavanje znakov.

¢ Sledenje robovom (angl. contour following analysis). Rob je krozno zaporedje
toCk v dvorazseznem prostoru. Razdelimo ga na dele konveksnosti, konkavnosti
in na notranje robove. Znak razpoznamo po relacijah med temi deli robov.

e Analiza ozadja (angl. background analysis). Ozadje znaka razdelimo po
doloCenih kriterijih (na primer na konveksno lupino, konkavna podrocja in
notranja podrocja), relacije med posameznimi podro€ji pa nam dajo potrebno
informacijo za prepoznavanje.

e StanjSanje debeline (angl. thinning line analysis). Znake najprej stanjSamo na
debelino enega slikovnega elementa, oziroma enega bita. Nato poiS€emo
znacilne toCke. To so toCke, ki pripadajo vozlis¢em, kriziSs¢em, koncem
segmentov in podobno. Povezave med znacilnimi toCkami opiSemo s
standardnimi segmenti, kot so ravna ¢€rta in razlicne krivine. Znacilne toCke in
njihove medsebojne povezave tvorijo verizno kodo (angl. chain encoding), kot je
prikazano na primeru Freemanove kode (glej sliko 14).

e RazClemba celote (angl. bulk decomposition). Znak najprej razClenimo na
posamezne segmente, ki jih loCeno opiSemo. Naveden je primer za znak “A”
(glej sliko 15).
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Slika 14: Primer veriznega kodiranja (levo) in pravil kodiranja (desno)
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Slika 15: Primer opisa z metodo raz¢lembe celote
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3.4.3 Metode prepoznavanja s tehnologijo nevronskih mrez

Razvoj sistemov za prepoznavanje znakov je v veliki meri pospesSila uporaba
tehnologije nevronskih mrez (NN — neural netwroks). Le-te namre¢ omogocajo
akumuliranje znanja o strukturi dokumentov in zZe prepoznanih tipih pisav.
Omogocajo torej primerjavo trenutnega dokumenta z znanjem, ki je bilo
pridobljeno s preteklim prepoznavanjem. Tudi sama identifikacija dokumenta se
lahko izvede s pomocjo karakteristicnih podatkov, kot so fizitna velikost, glava in
podobno. Tovrstne metode so torej alternativa sistemom na osnovi pravil, kamor
pristevamo prej omenjene metode primerjanja in strukturne analize. Predvsem so
uporabne pri procesiraju “podobnih” dokumentov, kjer se ponavlja nabor pisav in
segmentacija ter modeliranje dokumenta. Lahko ugotovimo, da gre =za
razumevanje dokumenta. Sistemi z metodami nevronskih mrez dosegajo dosti
boljSe rezultate pri obdelavi dokumentov, kjer je kvaliteta podobe znakov slaba.
Ironicno pa analize kazZejo, da so pri visoki kvaliteti natancnejSe in predvsem
hitrejSe metode strukturne analize. Metode nevronskih mrez so prevladujoCe v
sistemih prepoznavanja ro¢nih pisav, torej v ICR sistemih, ki so osnova sistemov
za prepoznavanje obrazcev (Wang, 1993).
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Nevronske mreze izkoriS€ajo izkuSnje iz preteklih prepoznavanj. Pomemben je
proces ucenja, ki omogoca izdelavo klasifikacijskih procedur. Zmoznost ucenja je
osnovna znacilnost inteligence. UcCenje v sklopu nevronskih mrez pomeni
posodabljanje mrezne arhitekture v smislu odstranitve ali dodajanja povezav in
spreminjanje povezovalnih utezi v smeri reSevanja dolo¢ene naloge. Gre za neke
vrste avtomaticno ucenje iz primerov, namesto da bi se postavila zbirka dolo€enih
pravil s strani Cloveskih ekspertov. To je ena glavnih prednosti tovrstnega pristopa
pri reSevanju problemov prepoznavanja vzorcev. NacCeloma se uspeSnost
klasifikacije povecuje s Stevilom znakov, ki gredo skozi proces u€enja (Jain, 1996).

OCR sistemi so ena najuspesnejsih implementacij nevronskih mrez. Predvsem
odkritje algoritma z vzvratnim u€enjem je povzdignilo interes za uporabo tovrstnih
tehnik v procesih prepoznavanja znakov. Zakaj? Prepoznavanje ogromnega
Stevila variacij ro¢nih pisav predstavlja neresljiv problem za sekvencno
programiranje. Analize kazZejo, da se roCna pisava doloCenega posameznika
spreminja z leti, utrujenostjo, odvisna je celo od tega ali je tekst napisan zjutraj ali
popoldan. Sekvencni algoritem prepoznavanja tako velikega Stevila vhodnih
moznosti bi bil nefleksibilen in s tem omejen. Paralelnost in operatibilnost z
nedoslednimi in nenatan¢no dolo¢enimi podatki je v tem primeru velika prednost
nevronskih mrez. Trenutno so metode strukturne analize do neke mere Se vedno
prevladujoCe metode omnifont prepoznavanja, predvsem zaradi hitrosti. Toda tudi
na tem podrocju trend razvoja kaze na vse vecjo vlogo nevronskih sistemov. Za
potrebe prepoznavanja znakov je u€enje nevronske mreze proces treninga, v
katerem za ucne vzorce uporabimo veliko Stevilo znakov. S tem si nevronski
sistem s pomocjo u€enja “zgradi” interno prezentacijo znaka, ki jo uporabi v
procesu razvrs€anja. To je kontrasten pristop v primerjavi s konvencionalnim
strukturnim pristopom, kjer morajo biti pravila opisa strukture in na osnovi tega
klasifikacije, natanéno definirana s strani razvijalca sistema. Ko je proces ucenja
kon€an, imamo zgrajen sistem, ki ob primerni arhitekturi ne razpozna le znake, na
katerih je bil treniran, ampak tudi prvi¢ videne znake (Jain, 1996; Wang 1993).

Na sploSno lahko pozicioniramo nevronske sisteme znotraj OCR sistemov na dva
nacina, oziroma v dveh shemah (Jain, 1996):

e kot razvrScCevalnik znacilk dobljenih s strani ekstraktorja oblike

e kot enotni sistem izbire znacilk in razvrS€anja le teh

V drugem primeru sta torej oba procesa prepoznavanja integrirana in ucenje
poteka simultano v smeri optimalnih rezultatov razvr§¢anja.
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344 Vecénivojsko procesiranje

Vecnivojsko procesiranje je sprozila potreba po vedji hitrosti prepoznavanja in
analiza nacina branja pri Cloveku. Raziskave so pokazale, da naj bi Clovek ob
branju preklapljal med nadini hitrega in pogasnega branja. Ce je tekst &ist in lepo
berljiv, potem je proces branja hiter. Ko pa pride do slabe kvalitete tiska ali ob
nekaterih dvomljivih in hitro zamenljivih znakih (kot so naprimer “rn” in “m”, “G” in
“6”,itd.), je potrebna vecja pazljivost in branje se upoc€asni.

Ta tehnika se lahko vpelje v sistem prepoznavanja znakov. Arhitektura sistema naj
vsebuje dve metodi prepoznavanja. Prva ima manj vhodov (znaCilk znaka) in je s
tem enostavnejSa, s Cimer pridobimo na preprostosti in hitrosti, vendar pa zajame
manj podrobnosti znaka. Je dovolj dobra za razvrs€evanje vecine Cistih znakov.
Druga je bolj sofisticirana in poCasnejSa, vendar ima zaradi upoStevanja vecC
znacilnosti znaka visjo natanénost prepoznavanja v primeru dvoumnih znakov (glej
sliko 16).

Slika 16: Arhitektura veénivojskega prepoznavanja
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Osnovno prepoznavanje torej izvaja METODAA1, ki prepozna nedvoumne znake. V
primeru dvoumnosti METODA1 znak zavrne in ga preda v prepoznavanje
METODI2. Zato tudi postavimo prag zavrnitve znaka na METODI1 nekoliko visje.
Ce tudi METODA2 ne da dovolj zanesljivega rezultata, lahko s kombinacijo
rezultatov obeh mrez Se vedno izraCunamo verjetnostno najbolj pravilni znak.

Tovrstne arhitekture prepoznavanja znakov predvidevajo zadovoljive rezultate
(tako v smislu natanc¢nosti kot hitrosti), e 80 do 85 odstotkov znakov prepozna
METODA1. Na ta nacin si lahko privo§€imo raCunsko potratno arhitekturo
METODEZ2, kar pa zagotavlja natancnejSe rezutate. Obe metodi naj bi bili
komplementarni pri napakah. Izdelava vec¢nivojskih sistemov je kompliciran proces
v smislu izbire arhitekture metod in njih kombinacije ter zahteva veliko
eksperimentalnega dela (Nadler, 1993).

3.45 Opis metod orodja, ki ga uporablja IMiS/ICR modul

V nadaljevanju bomo opisali sistem prepoznavanja obrazcev IMiS/ICR, ki bo
uporabljen v prakticnem primeru v zadnjem poglavju. Sam sem vodil razvoj
produkta IMiS/ICR. V razvojni ekipi smo se odloCili, da ne razvijamo lastnih
algoritmov prepoznavanja znakov, temve¢ smo uporabili orodje FormReader
podjetia ABBYY Software House iz Rusije, ki se je najbolje izkazalo ob analizi
natancnosti in moznosti integracije. To orodje bom predstavil kot prakticen primer
metod in algoritmov prepoznavanja znakov.

Sistem optiChega prepoznavanja znakov je hibridne narave. Lahko govorimo o
vrsti prej omenjenega vecnivojskega procesiranja. Gre namre€ za uporabo vec
modulov prepoznavanja.

3.4.5.1 Glavni modul

Glavni in najkompleksnejSi modul prepoznavanja uporablja sistem gradbenih ali
sestavnih vzorcev, ki popolnoma opisujejo vsak razred. Vsak znak se namrec
predstavi kot niz osnovnih sestavnih delov, kot so odseki, loki, krogi in toCke, med
seboj povezani s prostorskimi relacijami. Vsak razred opisujejo njegovi sestavni
elementi in njihove medsebojne relacije. Kot je opisano v nadaljevanju, modul dobi
podatek o predvidenem izhodu oziroma spisek predvidenih izhodov. To pomeni,
da se potem iSCejo sestavni deli predvidenega izhoda na objektu prepoznavanja,
in ne gre veC za tradicionalni postopek strukturne analize objekta in iskanja
korelacij v bazi znanih razredov. Analiza temelji na tem, kaj naj bi bilo videno na
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objektu prepoznavanja in ne kaj je videno. Tak pristop naj bi povecCal natanénost
prepoznavanja. Seveda je za uspeSnost prepoznavanja bistvenega pomena
podrobna definicija osnovnih delov in torej same strukturne analize znaka, kar je
pa poslovna skrivnost proizvajalca.

Za opisan postopek prepoznavanja je bistvenega pomena dobro definirati
posamezne sestavne dele znaka in njihove relacije. Relacije imajo obliko “mehke”
logike (angl. fuzzy logic). Vecina jih je opisanih kot preprosta kontrola, ¢e vrednost
pripada doloenemu obmocju znotraj mehkih mej. Atributi tovrstnih izrazov so
preproste lastnosti sestavnih delov, kot npr. dolzine, koti ali koordinate
karakteristiCnih toCk. Kot rezultat relacijskih primerjav, ki je zmnozek primerjav
vseh relacij, dobimo vrednost v obmoc¢ju [0..1], kjer vrednost 0 pomeni popolno
neujemanje, vrednost 1 pa popolno ujemanje.

3.4.5.2 Dodatna prepoznavalnika

Poleg glavnega modula sistem vsebuje Se dva preprostejSa prepoznavalnika. Oba
bazirata na tradicionalnih metodah definicije znacilk in izraCuna mere ujemanja. S
pomocjo teh dveh modulov se hitro dolo¢i rangiran spisek hipotez, kateri naj bi bili
mozni izhodi prepoznavanja. Ta spisek se uporabi kot filter v glavni modul, saj
zmanjSa iskanje sestavnih delov znaka. S tem se zelo pove€a hitrost
prepoznavanja, kot je bilo omenjeno Ze pri opisu vecCnivojskega procesiranja.
Zaradi velikega S$tevila izhodov, ki so mozni pri prepoznavanju alfanumeri¢nih
znakov, je vhod v glavni modul omejen s spiskom desetih najboljSih hipotez. S tem
omejimo prepoznavanje glavnega modula in pove€amo hitrost. Kreiranje spiska
10-ih  najboljSih hipotez se izvede s pomocjo dveh komplementarnih
prepoznavalnikov in komplementarnost omogoca visoko stopnjo uspesnosti.

Prvi dodatni prepoznavalnik prepoznava s pomocjo vektorizirane slike znaka.
Uporablja 224 znacilk. Vektorizirana slika znaka je razdeljena v 3X3 mrezo enakih
kvadratov. Znacilke so izvedene na osnovi kon¢nih in vozlis¢nih tock, Stevilom
¢rno-belih prehodov v vertikalnih in horizontalnih linijah, Stevilom in dolzino
doloCenih potez in podobno. Izhodni vektor znacilk ima dimenzijo 224X1 in
vsebuje vrednosti 1. V obdobju u€enja se izraCuna vektor p razreda kot povprecje
vseh vektorjev znakov istega razreda. Drugi enostavni prepoznavalnik (angl.
raster classifier) pa za vhod uporablja sliko znaka standardne velikosti
predstavljeno kot mrezo slikovnih elementov dimenzije 14X14 2z vektorjem
dimenzije 196X1. Beli slikovni elementi so kodirani z -1, ¢rni pa z 1.
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Dodatno so implementirane tudi linearne lo€itvene funkcije (angl. LDF — linear
discriminant functions), ki loCujejo “podobne” znake, kot je npr. “H” in “N”. To je
izvedeno z znacilkami, ki se med temi znaki najbolj razlikujejo (Anisimovich, 2001;
ABBYY, 2004).

4. TEHNOLOGIJA PREPOZNAVANJA OBRAZCEV

Obrazcev je v vsakdanjem zivljenju veliko, raCunalniki so pa nepogreSljivi pri
obdelavi podatkov in dostopu do informacij. Vmes je potreben prenos podatkov iz
obrazca v informacijski sistem. Moznosti sta dve: roCen vnos ali uporaba
tehnologije prepoznavanja obrazcev. Informacijski sistemi prepoznavanja
obrazcev se zadnja leta vse bolj uveljavljajo. Trg narekuje hiter razvoj novih in Se
uspesnejSih algoritmov prepoznavanja pisave in dinami¢nih obrazcev, saj so
uspesni projekti implementacije spremenili pogled na tehnologijo prepoznavanja
obrazcev kot tehnologijo sedanjosti in ne ve€ prihodnosti. Zaradi vse vecjega
povpraSevanja in konkurence so se mocno znizali stroski vpeljave, s Cimer se je
zmanjSal strosSkovni rizik vpeljave in skrajSal se je €as povrnitve investicije. Pri tem
je pomembno poudariti, da prej ni bilo ustvarjene nujno potrebne informacijske
osnove za vpeljavo prepoznavanja obrazcev. Najprej so se namre¢ morali razviti
in dokazati sistemi za skeniranje in elektronsko arhiviranje dokumentov, pa sistemi
za avtomatsko krozenje dokumentov, torej dokumentni sistemi. Zaradi procesne
potratnosti OCR in ICR algoritmov procesorji niso bili dovolj zmogljivi, napredovati
je morala strojna oprema. Danes postaja vpeljava tehnologije prepoznavanja
obrazcev v poslovnih procesih z veliko obrazci nujna.

4.1 Inteligentno prepoznavanje znakov ali ICR

Inteligentno prepoznavanje znakov (Intelligent character recognition, ICR) je eden
fundamentov prepoznavanja obrazcev, saj so le ti pretezno izpolnjeni ro¢no. Ta
termin se je prvi€ pojavil na zaCetku osemdesetih prejSnjega stoletja, ko je podjetje
Kurzweil Zelelo diferencirati svoj OCR produkt od konkurence. Trdili so, da so v
svojem produktu dodali inteligenco konvencionalnem, s pravili definiranem OCR-u,
saj so omogocali, da uporabnik uci algoritem prepoznavati znake, pri katerih dela
napake. V poznih osemdesetih so postali sistemi prepoznavanja pisave primerni
za uporabo v produkcijskih sistemih in akronim ICR se je ponovno pojavil. Ti
sistemi namreC za razliko od konvencionalnin OCR algoritmov, ki pretezno
uporabljajo primerjalne metode in metode strukturne analize, bazirajo na metodah
nevronskin mrez, katerih znacilnost je uCenje. Tako so proizvajalci skladno s
Kurzweilovim pojmovanjem, zaceli z akronimom ICR oznacevati sisteme, ki znajo
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prepoznavati roéno pisavo. S tem so si »prilepilic oznako kakovosti, ki jih je
diferencirala od OCR sistemov, ki so sposobni prepoznavati le tiskane znake. Prve
implementacije so ICR sistemi doziveli pri procesiranju &ekov, z razvojem
dokumentnih sistemov se je pa hitro zaCelo razvijati tudi procesiranje obrazcev in s
tem uporaba ICR tehnologije. Danes velik del industrije posploSeno uporablja
termin ICR kar za tehnologijo prepoznavanja obrazcev (Gingrande, 2000;
McCharty, 1994; Gingrande, 2003).

4.2 Postopek prepoznavanja obrazcev

Osnovna naloga sistemov prepoznavanja obrazcev je prepoznati tip obrazca in
prepoznati ter izvoziti vsebino aktivhega dela. Postopek lahko razdelimo na 8
korakov, kot je prikazano na sliki 17 (Spencer, 1996; Gingrande, 2000, 2003;
KOFAX):
1. skeniranje obrazca
analiza in predobdelava slike
odstranitev ozadja in pasivnih podatkov obrazca
segmentacija polj
segmentacija znakov
klasifikacija znakov
obdelava rezultata
verifikacija in ro€no popravljanje napak

©NOOAEWDN

Slika 17: Proces prepoznavanja obrazcev
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Pred skeniranjem je potrebno pripraviti obrazce. Priprava, in morebitno sortiranje
obrazcev v veliko primerih ni asovno zanemarljivo opravilo. Skeniranje obrazcev
in vpliv skeniranja smo Ze omenili. Kvaliteta skeniranja je Se posebej pomembna,
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saj zelo vpliva na kvaliteto segmentacije vsebine, pravtako pa tudi na kvaliteto
prepoznavanja. Zato je potrebno zagotoviti kontrolo kvalitete skeniranih obrazcev
in veliko testiranja posvetiti nastavitvam parametrov skeniranja.

V fazi predobdelave slike se izvaja identifikacija obrazcev. V primeru zavrnitve
obrazca je potrebno omogociti kontrolo obrazca s strani operaterja in morebitno
ponovno skeniranje. Poleg postopkov CcCiSCenja, prepoznavanja orientacije in
avtomatiCne poravnave, se v fazi predobdelave slike pojavi Se proces identifikacije
tipa obrazca, glede na izdelane predloge. Obrazce, katerim ne moremo dolociti
tipa oziroma predloge, je potrebno izloCiti iz procesa in jih ponovno skenirati ali
rocno obdelati.

Odstranjevanje ozadja obrazca je proces, ki pred segmentacijo obrazca omogoc¢a
odstranitev vseh delov, ki so t.i. pasivni del obrazca. Metode odstranjevanja
pasivnega dela so razli¢ne, najlazje to dosezemo z uporabo t.i. »drop out« barve,
s katero tiskamo obrazec, kar pomeni, da jo skener sploh ne zazna. Tako obrazec
lahko vsebuje razne kvadratke ali kakSne druge like, ki omogocajo lazji vpis
podatkov, v digitalni obliki pa tega potem ni, saj bi le motilo proces prepoznavanja
in slab8alo rezultat. Odstranimo tudi razne linije, stati¢ni tekst, slike, logotipe, itd.
Pri odstranitvi pasivnih podatkov v&asih poskodujemo aktivhe podatke. S
posebnimi postopki obdelave slike lahko podatke obnovimo pred prepoznavanjem.

Segmentacija polj pomeni lociranje polj in identifikacijo tipa aktivnih podatkov
glede na tip obrazca in predlogo. V tem koraku ima zelo pomembno vliogo oblika
obrazca, saj je potrebno ravno proces segmentacije polj ob oblikovanju obrazca
veliko vzporedno testirati in prilagoditi izbranem algoritmu. Ce bi bilo skeniranje
konstantno in zamikov ne bi bilo in e bi bila kvaliteta izpolnjenih obrazcev enaka,
potem je lokacijo polj enostavno dologiti z absolutnimi pozicijami na obrazcu. Zal
pa v realnih primerih temu ni tako in zato je potrebno obliko obrazca prirediti
orodju, s katerim prepoznavamo. V vecini primerov obrazec opremimo s
posebnimi markerji ali lokatorji, s pomocjo katerih poteka segmentacija in lociranje
polja glede na relativho pozicijo in oddaljenost polja od lokatorjev.

Segmentacijo znaka smo opisali ob predstavitvi OCR tehnologije in jo v procesu
prepoznavanja obrazcev lahko Se izboljSamo z natan¢no definicijo vsebine polj,
kot je npr. fiksno Stevilo znakov ali pa z obliko polja, ki naj vsebuje lo¢ene
kvadratke za vpis posameznih znakov. S tem prisilimo izpolnjevalca, da loCuje
znake, zmanjSamo moznost prekrivanja znakov in izboljSamo rezultate
segmentacije znakov.
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Proces prepoznavanja oziroma klasifikacije znaka ponavadi ne da le rezultata,
temvecC tudi podatek o zaupanju v rezultat ter morebitne alternativhe rezultate. Ti
dodatni podatki so zelo pomembni predvsem v kasnejSem procesu verifikacije, saj
lahko za znake z manjSim zaupanjem v rezultat od doloCenega praga zahtevamo
potrditev operaterja, pri Cemer mu ponudimo tudi alternativhe rezultate. DolocCitev
praga zaupanja rezultatu mora biti izvedena s pomocjo podrobnega testiranja na
vzoréni mnozici realno nastalih obrazcev. Seveda to ne pomeni, da so vsi znaki
pod pragom nepravilno prepoznani, in tudi ne pomeni, da so vsi znaki nad pragom
pravilno prepoznani. Gre predvsem zato, da je prag doloCen tako, da so za
uporabnika rezultati dovolj dobri in uporabni. Morebitne napake identificiramo in
odpravimo tudi v kasnejSih korakih procesa.

Obdelava rezultata pomeni validacijo prepoznanih podatkov. Veliko obrazcev
vsebuje pravila, ki povezujejo vrednosti posameznih polj na obrazcu in s tem
omogocajo izdelavo logi¢nih kontrol, ki identificirajo napake. V tej fazi so
pomembna tudi slovniCna pravila, slovarji, povezave na obstojeCe podatke v
podatkovnih bazah in podobno. Tako lahko pridemo do informacije o kvaliteti
prepoznanih podatkov, ki nam usmerja nadaljno obdelavo obrazca, katerega
podatke izvozimo ali pa posljemo v fazo verifikacije in popravljanja rezultatov.

Proces verifikacije in popravljanja napak ni neposredno del tehnologije
prepoznavanja obrazcev, saj gre za delo operaterja. Vendar je potrebno opozoriti,
da predstavitev podatkov s strani programske opreme in nacin popravljanja napak
lahko zelo vplivata na hitrost in natanénost verifikacije in s tem celotnega procesa,
saj je postopek identifikacije in odprave napake ozko grlo procesa prepoznavanja
obrazcev. Temu delu je zato potrebno posvetiti velik del testiranja in pilotskega
dela projekta. Casovna optimizacija popravljanja napa&no prepoznanih podatkov
ima najvecji vpliv na hitrost celothega procesa. Potrebno je razviti karseda
ergonomicen sistem idenitifikacije in nacina odprave napake. Operaterja je
potrebno ¢im bolj usmeriti na lokacijo napake. V primeru napake v polju z veliko
znaki je v€asih celo bolje ponovno vnesti celotno vrednost, saj je iskanje napacno
prepoznanega znaka v veliki mnozici znakov lahko ¢asovno neucinkovito.

Ugotovimo lahko, da je v bistvu le korak 6 neposredno povezan s tehnologijo
opti€nega prepoznavanja znaka, ostali pomenijo pripravo na prepoznavanje ali pa
interpretacijo rezultata. Vsak korak v procesu pa vsebuje moznosti napak in zato
je fascinatno, da lahko ICR sistemi dosegajo ali celo presegajo natancnost
ro¢nega vnosa podatkov.

Tipe obrazcev definiramo s predlogami vnaprej. lzdelamo predlogo, s katero
definiramo lokacije in vrste polj ter morebitne vzorce, ki omogocijo hitro
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prepoznavanje tipa obrazca in laZje lociranje polja v primeru zamika pri skeniranju.
Najlazja in priporoena metoda identifikacije obrazca je oznadcitev tipa obrazca s
pomocjo Crtne kode. V zadnjem Casu se kot nadgradnja tovrstnim staticnim
sistemom prepoznavanja tipa obrazca, pojavljajo kompleksnejSi sistemi
prepoznavanja dinamiénih obrazcev. To pomeni, da obrazcev ne definiramo
vnaprej s predlogami in tudi ne poznamo toc¢ne lokacije posameznega polja, ki nas
zanima, temvec algoritmi po obrazcu iS€ejo znacilke, vzorce ali besede, ob katerih
so zeljeni podatki. Gre torej za dinami¢no definicijo strukture obrazca. Najvel
raziskav se opravi na nivoju dinami¢nega prepoznavanja prejetih raCunov, ki so
med seboj razli¢ni, vendar imajo skupne elemente. Tako se na primer iS€e beseda
TOTAL, ob kateri je ponavadi izpisan znesek raCuna ali pa INVOICE za Stevilko
racuna in podobno. Prepoznavamo torej obrazce, katerih vsebino poznamo, a ne
vemo natancno kje na obrazcu se nahaja. Danasnje metode analize dinami¢nih
obrazcev uporabljajo tehnologijo nevronskih mrez ter zbirke sofisticiranih
poslovnih pravil. Uspesni so hibridni sistemi z meSanico prepoznavanja tipa s
pomocjo stati¢nih in dinamiénih obrazcev (Spencer, 2001a; Haverson, 2002).

Ko je polje podatka locirano, je potrebno prepoznati vsebino. Prepoznavanje
vsebine oziroma vrednosti polja izvajamo s pomocjo tehnologij prepoznavanja
rotne pisave (ICR), prepoznavanja tiskanih znakov (OCR), prepoznavanja
oznacevanj (OMR) in prepoznavanja ¢rtnih kod.

Zaradi samega postopka prepoznavanja obrazcev s prepoznavanjem tipa in
vsebine, se je vpeljave tovrstnih tehnologij potrebno lotiti projektno, saj se ne da
programske opreme le namestiti in priCakovati pozitivhe rezultate. Potrebno je
analizirati obrazce, jih izdelati oziroma spremeniti tako, da se najbolj prilegajo
uporabljeni programski opremi oziroma algoritmom, ki jih vsebuje. Nato je
potrebno najti optimalne nastavitve skeniranja, kar lahko dosezemo samo s
poizkuSanjem in testiranjem vzorCnih obrazcev. Definirati je potrebno ¢im vec
pravil in kontrol, ki omogoCajo avtomatsko identifikacijo morebitnih napak
prepoznavanja. Napacno prepoznane obrazce je potrebno usmeriti v proces
verifikacije. Ko so podatki pravilno prepoznani, se podatki izvozijo v podatkovne
baze in dokumentne sisteme, skenirane obrazce pa umestimo v elektronski arhiv.

4.3 Natancnost ICR sistemov

Natancnost ICR sistemov opredelimo z naslednjimi termini (Gingrande, 2000):

e delez sprejetih (angl. acceptance rate) izrazamo kot odstotek sprejetin znakov
ali polj, za katere sistem nedvoumno podaja rezultat, oziroma je zaupanje v
pravilnost klasifikacije dovolj veliko
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e delez zavrnjenih (angl. rejection rate) izrazamo kot odstotek znakov ali polj,
katere sistem zavrne, saj je nezaupanje v pravilnost klasifikacije dovolj veliko

e delez pravilnih (angl. accuracy rate) izrazamo kot odstotek znakov ali polj, ki so
bili s strani sistema pravilno prepoznani

e delez nepravilnih (angl. substitution error rate) izrazamo kot odstotek znakov ali
polj, ki so bili s strani sistema nepravilno prepoznani

Sestevek delezev sprejetih in zavrnjenih zajema vse znake in polja, torej 100
odstotkov. Delez sprejetih in zavrnjenih je v tesni povezavi s podatkom in pragom
zaupanja v pravilnost klasifikacije znaka. Ta prag je potrebno dolociti z obseznim
testiranjem. Kot sem Ze omenil, ta prag ne pomeni absolutne meje med pravilno in
nepravilno prepoznanimi znaki, zato pri opredelitvi natancnosti uporabimo tudi
delez pravilnih in nepravilnih. Delez sprejetih in zavrnjenih dobimo v fazi
prepoznavanja znakov, delez pravilnih in nepravilnih pa v fazi verifikacije in
popravljanja rezultatov, ¢e nam narava procesa to sploh omogoca. |z natan¢nosti
na nivoju znakov lahko izraCunamo natanc¢nost na nivoju polja z n-to potenco
natan¢nosti znaka, pri Cemer je n enak predvidenem Stevilu znakov v polju.
Podobno lahko izraCunamo tudi predvideno natan¢nost na nivoju obrazca, pri
Cemer je pa potreben podatek o uporabnosti polj, oziroma o vplivu napake polja na
napako obrazca.

4.3.1 Napake v primerjavi z roénim vnosom

Tudi ¢e za vnos podatkov ne bi uporabili ICR sistemov, temveC profesionalne
operaterje vnas$alce, bi imeli doloCen delez napak in ta je ponavadi celo vedji kot v
primeru ICR sistemov. Seveda govorimo o deleZu napak po verifikaciji rezultatov.

Sam vzrok in tip napake je v obeh primerih razliCen (Spencer, 1996):

¢ Najpogostejsi vzrok napak ljudi je nepravilna izbira tipke na tipkovnici (angl.
transposition errors), kar je ponavadi posledica utrujenosti vnasalca podatkov.
ICR tovrstnih napak ne dela, saj je rezultat percepcije tudi dejanski rezultat
prepoznavanja.

e Ljudje redko napacCno prepoznajo znak, medtem ko je to edini vzrok napacno
prepoznanega znaka pri ICR sistemih.

e Zelo pomembno je, da ICR sistemi v koraku prepoznavanja najprej izolirajo in
potem klasificirajo znak, kar pomeni, da ne upostevajo narave podatkov ali polja,
v katerem se nahaja obravnavani znak. Tu imajo ljudje veliko prednost, saj z
analizo oziroma percepcijo vsebine podatkov lahko zelo zmanj$ajo napako
klasifikacije.
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4.3.2 Kako izboljsati natanénost

V fazi klasifikacije znakov je Clovek uspesSnejSi od racunalnika. Predvsem z
integriranjem narave in vsebine podatkov v proces interpretacije rezultatov lahko
zelo zmanjSamo delez napak ICR sistemov in s tem do neke mere emuliramo
Cloveski nacin prepoznavanja znaka. Poglejmo naslednje besedilo (pridobljeno kot
Sala v elektronskem sporo€ilu):

»The pweor of the hmuan mnid. Aoccdrnig to a rscheearch at Cmabrigde
Uinervtisy, it deosn't mttaer in waht oredr the lItteers in a wrod are, the olny
iprmoetnt tihng is taht the frist and Isat ltteer be at the rghit pclae. The rset can be
a total mses and you can sitll raed it wouthit porbelm. Tihs is bcuseae the huamn
mnid deos not raed ervey lteter byistlef, but the wrod as a wlohe.

Amzanig huh?«

Kljub temu, da nobena beseda ni napisana slovnicno pravilno, lahko clovek
besedilo pravilno prebere in razume. V fazi branja mozgani avtomati¢no
odpravljajo napake v tekstu s pomocjo vpliva vsebine na percepcijo znakov in
besed. Ce tovrstni princip uspemo integrirati v postopke vrednotenja in validacije
ter tudi morebitne translacije vsebine polja, potem lahko odpravimo veliko napak
avtomati¢no. Zato danes poznamo razlicne nacine vstavljanja pravil in procedur
verifikacije, ki omogocajo povecanje natancnosti, predvsem v smislu odkrivanja
napacno prepoznanih znakov, ki so imeli dovolj veliko zaupanje v rezultat
(Gingrande, 2000):
¢ Analiza povezanosti znakov (angl. Context analysys), ki vsebuje kakrSnokoli
informacijo o tem, kateri znak lahko priCakujemo na doloCenem mestu. Znotraj te
skupine poznamo:

o integracijo razli¢nih slovni¢nih pravil in pogostosti pojavljanja znakov
v doloCenih besedah.

o0 vnaprej doloCena oblika polja v smislu alfanumeri¢ne sintakse, ¢e so
znaki na dolo€enih mestih znotraj polja omejeni na Stevilko, ¢rko ali
kako drugo zaklju€eno mnozico. Tako se lahko izognemo napakam
zaradi podobnosti velikega »O« in ni¢le ali majhnega »l« in Stevilke
ena, itd.

0 uporaba slovarjev kot moznih vrednosti polj. Seveda tu ne gre za
denimo SSKJ, ki je za tovrstne naloge v vecini primerov neuporaben,
temveC za vnaprej doloCene zakljuCene mnozice vrednosti polj, kot
so lahko npr. Sifranti pacientov v obrazcih v zdravstvu in podobno.

o racCunanje paritete podatkov, kot npr. v poljih Stevilk kreditnih kartic.
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¢ Procedure preverjanja veljavnosti podatkov (angl. Data validation routines), ki
preverjajo rezultate na osnovi predefiniranih standardov v smislu primernosti
podatkov. Tovrstne procedure se uporabljajo tako v ICR sistemih, kot v primerih
CloveSkega vnosa podatkov. Znotraj te skupine poznamo 3 osnovne tipe
procedur:

0 primerjanje z obstojeCimi podatki v bazi, pri ¢emer ne gre le za
preverjanje absolutne pravilnosti, temvec tudi za procedure korekcije
podatkov. Tako je npr. v poljih, ki vsebujejo naslove dovolj, da se
ujema 85 odstotkov znakov, preostalih 15 odstotkov se pa popravi
glede na vrednosti naslovov v bazi podatkov.

o0 omejitev vrednosti znotraj doloCenega obsega. Naj omenim
smiselnost omejitve polj, kjer je vpisana starost, ali pa preverjanje
smiselnosti datumskih vrednosti, itd.

0 preverjanje odnosov med polji, kot na primer preverjanje vsote po
stolpcih, kar zviSa zaupanje v pravilnost prepoznavanja.

Zelo uspeSen pristop k izboljSevanju natancnosti je motiviranje in usmerjanje
vnhaSalcev v smeri pravilnega in natanénega izpolnjevanja obrazcev. Predvsem je
potrebno €im bolj specificirati obliko podatkov, kot npr. oblika zneska (nepisanje
pik ali vejic,...), uporabo ameriSke ali evropske Stevilke 4, celo priporoditi tip pisala,
itd. Tako so v Rusiji javno objavili in reklamirali natancno izpolnjevanje obrazcev
za povracilo subvencij tako, da so obljubili hitrejSe izplaCevanje subvencij v
primeru uposStevanja navodil pri izpolnjevanju, kar je pomenilo manj napak
prepoznavanja. Prvo leto po uporabi tega pristopa se je Stevilo napak zmanjsalo
za skoraj 50 odstotkov (ABBYY, 2001).

Seveda je kriterij natancnosti potrebno vezati na predmet prepoznavanja. V
primeru prepoznavanja telefonskih Stevilk nam 90 odstotna natanénost na nivoju
znaka, kar je sicer zelo dober rezultat, ne pomaga kaj dosti, saj je nujno potrebna
100 odstotna natancnost. Tako lahko govorimo o kriteriju uporabnosti podatkov in
v razli¢nih primerih je le-ta vezan na razlicne natancnosti.

4.4 lzdelava obrazca

Zelo pomemben dejavnik, ki vpliva na uspesnost vpeljave ICR sistema, je oblika
obrazca. Po mojem mnenju gre celo za najbolj pomemben dejavnik, kateremu je
potrebno posvetiti veliko €asa in testiranja, saj Studije kazejo, da je kar 80
odstotkov natancénosti prepoznavanja odvisne od oblike obrazca (Spencer, 1996).
Osnovni pogoj je moznost vplivanja na obliko obrazca. To zal velikokrat ni mozno
in v takih primerih je uspesnost vpeljave ICR sistema vprasljiva .
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Med proizvajalci ICR programske opreme se je uveljavil izraz prepoznavanju
prijazen obrazec (angl. ICR-friendly form, Machine-readable form). V
nadaljevanju bomo podali sploSne napotke za izdelavo tovrstnih obrazcev,
podrobnosti so pa predvsem odvisne od samega proizvajalca. Veliko orodij
omogocCa izdelavo obrazcev kar znotraj svojih produktov, kar olajSa izdelavo
primernega obrazca in predloge zanj (ABBYY, 2003).

Osnovni namen je doseli loCenost znakov, kar omogoca lazjo izolacijo in
segmentacijo znakov ter s tem preprecCitev prekrivanja znakov in moznosti
hipersegmentacije. Z upostevanjem osnovnih napotkov lahko to laZzje dosezemo.
Poudariti je treba, da uporabnika ne moremo prisiliti v korektno izpolnjevanje,
lahko pa ga motiviramo in usmerimo.

Polja naj vsebujejo separatorje znakov (angl. input field place-holders), ki naj jih
skener s pomocjo »drop out« barve ignorira. Vsak proizvajalec orodij v navodilih
natancneje opisuje tovrstne prijeme. Na sliki 18 so prikazani navodila za izdelavo
separatorjev v primeru orodja ABBYY FormReader.

Slika 18: Primer navodila za definiranje polja na obrazcu

>1mm
>4mm

N

=>5mm

=4mm

Vir: ABBYY Software House, 2004

Robovi obrazca naj bodo dovolj Siroki, tako da se tudi v primeru zamika pri
skeniranju podatki ne izgubijo. Vsi produkti namre¢ v fazi predobdelave slike
obrazca omogocCajo avtomatsko poravnavo obrazca do 15° naklona, pri ¢emer v
vecini primerov uporabljajo izraCun povprecCnih kotov nagiba po vseh vrsticah in po
potrebi nevtralizacijo tega kota. Poravnava naklonov vecjih od 15° je nesmiselna,
saj pride do prevelike deformacije obrazca, in v tem primeru ponavadi niso vsi
podatki na zamaknjenem obrazcu.

Podatki potrebni za identifikacijo obrazca naj bodo na vsakem obrazcu na istem
mestu. S tem je omogoCena hitra in zanesljiva identifikacija tipa obrazca.
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PriporoCena je uporaba Crtne kode, sicer se v glavnem uporablja numeri¢no polje,
ali pa stati¢ni tekst in grafika.

Polja z aktivnimi podatki naj bodo med seboj dovolj narazen, kar lahko vidimo tudi
na priporocCilih na sliki 18. V predlogi namre¢ ponavadi dolo€imo vec€je obmocje
polj, kot je dejansko, saj vseh enakih slik in s tem lokacij v procesu skeniranja ne
moremo dosecCi. Ve€ja obmoc¢ja nam torej omogocijo korekcijo manjSih napak
segmentacije polj in zamikov na skeniranem obrazcu. Tudi labele in drugi grafi¢ni
pripomocki, ki identificirajo polja, morajo biti iz istega razloga dovolj oddaljeni od
polja. Enako velja za pasivne podatke, ki jih odstranjujemo s pomocjo orodij za
odstranjevanje ozadja in pasivnih podatkov, saj sicer lahko pride do deformacije
aktivnih podatkov, ki lahko vodijo v napaéno Klasifikacijo ali napako
podsegmentacije znaka.

Obrazci naj vsebujejo posebne znake, markerje (angl. position marker), ki
omogoc¢ajo natan¢no relativno lokacijo polj. Ti se sicer od proizvajalca do
proizvajalca razlikujejo, vendar je osnovna ideja pri vseh enaka. Algoritmi
segmentacije najprej iS€ejo te znake in v naslednji fazi lokacije polj izraCunajo
glede na lokacijo markerjev na skeniranem obrazcu. S tem nevtraliziramo zamike
skeniranega obrazca. Pod tovrstne znake Stejemo tudi ravne Crte, ki omogocajo
hitrejSi izracun morebitnega naklona skeniranja. Liho Stevilo lokatorjev omogoc¢a
hitrejSe ugotavljanje pravilne orientacije skeniranega obrazca. Na sliki 19 so
prikazani najbolj pogosti grafi¢ni elementi obrazcev

Slika 19: Pogosti graficni elementi na obrazcih

Markerji ali lokatorji

+ [ N

Separatorji

To so osnovni napotki izdelave obrazcev. Naj veljajo tudi v primeru, ko se podatki
iz obrazcev ro€no vna$ajo v sistem, saj tudi Cloveska percepcija preferira loCene
znake. Osnovni pogoj izboljSanja natancnosti z obliko obrazca je moznost vpliva
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na obliko obrazcev. Seveda je to mozno le, ko gre za interne obrazce, oziroma ko
obrazci nastajajo znotraj okolja, kjer se izvaja tudi procesiranje obrazcev. Taka so
na primer podjetja, Ki izvajajo ankete ali popise, ki so zelo dovzetna za
spreminjanje obrazcev in vpeljavo sistemov za prepoznavanje obrazcev. S tem
lahko ucinkoviteje, hitreje in na dolgi rok ceneje zbirajo podatke, kar je osnovna
dejavnost tovrstnih podjetij. Banke, zavarovalnice in druge financne institucije so
nekoliko manj fleksibilne organizacije, ki zelo veliko pretoka informacij in podatkov
izvedejo prek obrazcev, in obrazci nastajajo znotraj teh organizacij. Te so se ob
uvedbi prepoznavanja obrazcev v ZDA zelo upirale spreminjanju obrazcev.
Namesto da bi sodelovale in upostevale analize, ki so kazale na povecanje
uspesnosti in s tem zmanjSanje stroSkov prepoznavanja, so s svojo togostjo silile
proizvajalce ICR sistemov naj prilagajajo algoritme obstoje€im obrazcem. Rezultat
so bila velika vlaganja na podrocju algoritmov analize slik in odstranjevanja
ozadja, ki so pa prinesla relativno malo Koristi in razo€aranje. Tudi to je eden
razlogov, da so se ICR sistemi uveljavili kasneje, kot bi se lahko. Sele s
posameznimi uspesnimi implementacijami ICR sistemov, pri katerih so analize in
konCna porocila pokazala na veliko zniZzanje stroSkov popravljanja in izboljSavo
natancnosti s prilagajanjem obrazcev ICR orodjem, so spremenila poglede kupcev
ICR sistemov. Tako je danes prva projektna naloga integratorja ICR sistema, da
prepriCa kupca v pomembnost prilagajanja obrazcev, najbolje kar s pilotskim
projektom na vzorcih. Velik vpliv oblike bom pokazal tudi na prakti€nem primeru v
nadaljevanju naloge (Gingrande, 2000).

4.5 IMIS/ICR programska oprema kot primer sistema za
prepoznavanje obrazcev

IMiS/ICR moduli so del druzine produktov IMiS podjetja Imaging Systems d.o.o. iz
Ljubljane. IMiS je podsistem za racunalniSko upodabljanje in arhiviranje
dokumentov, ki ga integriramo v informacijski sistem, ki »potrebuje« funkcije
skeniranja in elektronskega arhiva. IMiS je zasnovan modularno in IMiS/ICR
moduli so namenjen prepoznavanju obrazcev.

IMiS/ICR ne uporablja lastnih algoritmov prepoznavanja obrazcev in znakov,
temvec je integrirano orodje ABBYY FormReader SDK podjetja ABBYY Software
House iz Rusije. IMiS/ICR sestavljata modula IMiS/ICR streznik in IMiS/ICR
odjemalec. Prvi je namenjen paketnemu procesiranju poskeniranih obrazcev, drugi
pa verifikaciji in popravljanju rezultatov, pri ¢emer oba modula uporabljata API
klice ABBYY FormReader produkta. Osnovna enota je paket (angl. batch)
obrazcev. Znotraj paketa je definiran eden ali veC tipov obrazcev, vsak tip ima
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definirano predlogo, s postopki identifikacije pa skeniranemu obrazcu dolo¢imo tip
in s tem predlogo.

451 Definiranje predlog obrazcev

Predlogi obrazcev se definirajo s pomocjo produkata ABBYY template designer in

tako definirane predloge uporabljata tako streznik kot odjemalec. Najprej je na

obrazcu potrebno definirati identifikacijske dele. V primeru orodja ABBYY

FormReader so priporoCeni markerji ¢rni kvadratki, velikosti 4x4 mm do 7x7mm,

oddaljeni morajo biti najmanj 3mm od kateregakoli drugega objekta. Optimalno naj

jih bo 5, pri Cemer naj stirje med sabo povezani tvorijo pravokotnik, peti naj se pa

nahaja med dvema kot pomoc€ pri ugotavljanju orientacije. Priporoc€ljivo je dodati

horizontalne ali vertikalne ¢rne Crte, ki omogoCajo natan¢nejSo nevtralizacijo

zamika. V primeru podobnih obrazcev znotraj istega paketa je priporocljivo

definirati Se nekaj statiCnega teksta na obrazcu, ki pripomore k razloCevanju

podobnih obrazcev razli¢nih tipov. Primer tako izdelanega in definiranega obrazca

je spremenjeni DDV-0 obrazec na sliki 37, stran 75. Nato v predlogi ozna€imo

lokacijo in lastnosti polj, ki jih prepoznavamo. Velikost oznaCenega obmocja polja

je potrebno dobiti s testiranjem, saj premajhno obmoc€je lahko povzroci izgubo

podatka zaradi zamika skeniranja, preveliko obmocje pa lahko zajame podatke, ki

ne spadajo v polje. Tip polja je lahko:

¢ navadno besedilo

e potrditveno polje (angl. checkmark)

e skupina izbirnih gumbov (angl. radio group)

o slika

e Crtna koda

e polje ro¢nega vnosa

¢ preddefinirano polje (tu lahko zapiSemo statisticne podatke, kot so: Stevilka
strani, ime predloge, Stevilo napak, komentar, kreatorja, itd.)

e identifikacijsko polje

Vmesnik za definicijo lastnosti polja je prikazan na sliki 20. Nadalje lahko v poljih
tekstovnega tipa doloCimo Se nabor znakov (jezik), tip pisave (avtomatic¢no,
matricni tiskalnik, tipkalni stroj, roCna pisava ali meSan tip), obliko separatorjev
znakov, Stevilo vrstic, ali dovolimo presledke, nivo oznaCevanja napak, uporabo
vzorca naucenih znakov in nivo verifikacije znakov ali polj. Zelo pomembna je
pravilna definicija nabora znakov, ki lahko zelo vpliva na hitrost in natancnost
prepoznavanja. Znotraj nabora moramo namrecC zajeti le tiste znake, ki se lahko
pojavijo znotraj polja, eksplicitno dolociti znake, ki so prepovedani, itd. Vmesnik za
doloCitev nabora znakov je prikazan na sliki 21. Pri Crtnih kodah zaradi hitrejSe
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identifikacije dolo¢imo tip €rtne kode, Ce je le-ta znan in konstanten na vseh

obrazcih.

Slika 20: Vmesnik za dolo¢anje lastnosti polja
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Slika 21: Vmesnik za dolo¢anje nabora znakov v jeziku prepoznavanja
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RlA[A[AJA|L|C[¢|CIE|E[E|E|I|I [D[p|N|N|O|O|O|0|= |R|UU[CU[T]|Y|T|B
flalalalalil|e|c|e|e|e|e]|e|i|i|a|alaln|alalals|«|t|alalalal¢|t]"
¥ Allow digits Selected: 11 Clear Al
Prohibited: [1#5%& 0%+, =0 | Prefices: |+ ||
lgnored: | |_ Suffices: | |J
Separators: | |J

Vreds | Prekii | Pomod |

Na nivoju obrazca znotraj predloge definiramo tudi enostavna pravila. Na voljo je
vec tipov pravil, naj jih nekaj nastejem:
e primerjava s podatkovno bazo

ejzraz

¢ sestavljanje vrednosti polj
e normalizacija in preverjanje datumskih vrednosti
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e zamenjava znakov
e itd.

Verjetno najbolj uporabna so pravila s pomocjo izrazov, kjer lahko dolo€imo npr.
fiksno Stevilo znakov nekega polja, preverjamo relacije med polji, itd.

4.5.2 IMiS/ICR streznik

IMiS/ICR streznik je namenjen paketnemu procesiranju obrazcev. Streznik na
doloCen casovni interval pregleduje lokacijo, kjer skenirne postaje odlagajo
skenirane obrazce. V paketu po 10 obrazcev (kar je nastavljiva vrednost) jih
obdela tako, da identificira tip obrazca, prepozna vsebino polj, preveri pravilnost
podatkov in podatke izvozi. Kot vidimo na sliki 22, se v strezniSki konzoli sproti
izpisujejo podatki o prepoznanih obrazcih, o pravilnosti in tipu napak, vodi se tudi
statistika natancnosti prepoznanih obrazcev. Podatki iz obrazcev se takoj izvozijo
v cilino bazo podatkov, pravtako se arhivirajo na arhivski streznik dokumentnega
sistema in so takoj na voljo uporabnikom.

Slika 22: IMiS/ICR streznik

f 7l
E -0 [x]
[=] [ Show interface
Statistics Logically OK ng'if:}'" Rejected All Pages Status
©
Quantity 16 3 i] 19
Percentage 84.21% 15,79 0,005

I mico - DESIGMER access on target database 15d.o.0. -IMiS
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Na sliki 23 je prikazano okno z moznostmi IMiS/ICR streznika. Dolociti je potrebno
datoteko z definiranimi predlogami obrazcev (»Select batch« polje), katero
predhodno kreiramo s pomocjo produkta ABBYY FormReader template designer.
Nato dolo€imo pot do skeniranih obrazcev ter Stevilo obrazcev, ki jih obdelujemo v
enem paketu. V spodnjem delu okna so prikazane nastavitve v primeru izvoza
podatkov v IBM Domino okolje in pa nastavitve za arhiviranje skeniranih obrazcev.
Arhiviranje obrazcev je zelo pomemben del, saj s tem omogocCimo kasnejSi hitri
dostop do slike obrazcev ter omogocimo verifikacijo rezultatov z IMiS/ICR
odjemalcem.

Slika 23: Vmesnik z nastavitvami IMiS/ICR streznika

.LZ IMiS/ICR Server Settings

Batch settings | Log settings

Select batch: |C:5Program Files\ABEYY FineRieader 4.0 HandprintsFomshddv0hdd
Path to inages. | C\DEVCON200TMfarms

Pages in batch: |10 ﬂ

Export seftings | Motes database seftings

Domino server: | imis_sp/imis Database: |DEMO\ddvoom.nsf

Form: | Obrazec Set databaze... ] [ Field Pairs...

Update docs by finding ddv11 w | inview |ArhiviPo daveni v
Save oniginal images in Motes document

Storage tupe

() Attach to Nates (%) File system () M55 server ) Domino.Doc

File spstem setlings

Object prefix:

ICR F5 v

IMi5_=P/IMiS DEMOimisadmin. nsf IMiS administration. .

Object description: | Obrazec
ok ] [ Cancel ]

Kot je prikazano na sliki 24, preverjanje pravilnosti podatkov lahko izvedemo s
pomocdjo pravil definiranih na predlogi obrazca, za morebitne kompleksnejSe izraze
in pravila pa lahko izdelamo posebno knjiznico.

Poleg baze podatkov je potrebno nastaviti tudi pare polj, torej polja v bazi

podatkov, ki se napolnijo z vsebino polj iz obrazca. Nastavitve parov polj vidimo na
sliki 25.
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Slika 24: Nastavitve za preverjanje podatkov po prepoznavanju

Check rulez from template

Check rules after recognition

Estemal logical check:

DILL with function for logical check: [pravided by IMiS, SRC.SI]
C:MIMIS kodaimizicrervlogicdlly MiSICR Srvlogic.dil

[ cear | [ Browse. |

Slika 25: Vmesnik za dolo¢anje parov polj med obrazcem in podatkovno bazo

.1 Field pairs

Template figlds Mates form fields:

barkoda L » | DweCifriD avene

<

&dd

ecognized field MHates field

Delete

itern_O0
itern_O1
jtem_02
itern_11
item_12
item_13
item_14
itern_21
tam 37

(i]4 Cancel

4.5.3 IMiS/ICR odjemalec

Ker je utopi¢no doseci 100 odstotno natancnost, je potrebno po prepoznavaniju
obrazcev s strani IMiS/ICR streznika podatke verificirati in te v primeru napak
popraviti. IMiS/ICR odjemalec je bil izdelan z namenom ¢im hitrejSe in ¢im laZje
verifikacije rezultatov prepoznavanja.

Ergonomsko nesmiselno bi bilo popravljati podatke s primerjanem podatkov na
papirju, saj bi bil proces iskanja napak v primeru veliko polj zelo po€asen. Enako
lahko ugotovimo za iskanje napake s primerjanjem podatkov na skeniranem
obrazcu. Zato je bilo potrebno najti nacin hitrega odkrivanja lokacije napake ter
njeno odpravo. IMiS/ICR odjemalec omogoc€a dvofazno odkrivanje napak. V prvi
fazi prenese skeniran obrazec iz elektronskega arhiva in ga ponovno prepozna.
Nato zdruzi vse znake, ki so bili klasificirani v isti razred in uporabniku prikaze
skupine znakov eno za drugo. Ta nacin uporablja metodo skupinskega preverjanja
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znakov (angl. group checking) in je prikazan na sliki 26. V tem primeru so
prikazane slike vseh znakov, ki so bili prepoznani kot Stevilka 4. Napako lahko
zelo hitro najdemo in jo takoj popravimo. Ce nismo prepri¢ani, lahko znak
oznacimo (glej prvi znak 4 na sliki 26) in po kon&anih preverjanjih vseh skupin
znakov se nam bo pojavilo polje z oznacenim znakom, kot je prikazano na sliki 27.
Ko preverimo vse skupine znakov, se ponovno preverijo vsa logi¢na pravila nad
podatki. S tem je prva faza verifikacije konana. V primeru pravilno validiranih
podatkov, se podatki izvozijo v ciljno podatkovno bazo.

Slika 26: Skupinsko preverjanje znakov

Group of digits "4":

6

LU @Y

Character. "6"  Language: "Cifre" Page Mo 1 Field: "ddvw3d2"  Position: 4

Slika 27: Prikaz oznaenega znaka v kontekstu polja

Field "ddv11" - page 1:
| 650000

6CHk000

Character. 4" Language: "Cifre"  Page Mo 1 Fielél: "ddv11"  Position: 2

—y

Ce v prvi fazi ne odpravimo vseh napak, nam IMiS/ICR odjemalec omogo¢i iskanje
napake v drugi fazi. Ta ne uporablja ve€ skupinskega preverjanja, temvec¢ vodi
uporabnika od polja do polja. Odpre se nam grafi¢ni vmesnik, ki je prikazan na sliki
28. Kot vidimo, je ekran razdeljen na 3 dele. Na levi strani je prikazana slika
celotnega obrazca, pri Cemer je oznaceno polje v katerem se trenutno nahajamo.
Na desni strani so prepoznane vrednosti polj, kjer lahko podatke popravljamo,
spodaj je pa poveCana slika dela obrazca, kjer se nahaja trenutno polje. S
premikanjem po poljih lahko primerjamo vsa polja in odkrijemo ter popravimo
napako.
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IMiS/ICR odjemalec omogoc€a hitro lociranje in odpravo napake. Poleg tega
preveri pravilnost popravljenih podatkov in popravke izvozi v ciljno bazo podatkov.

Slika 28: Druga faza verifikacije obrazca

" |MiS/Forms - DDV verifikacija, SRC.SI =3

Image Page 1 | orm A=

dokv00 [03-004

_ NI
- obmﬂl?:l‘;v?a na dodano vrednast —— dehvll (31086063

e rr—p—— dov11 [654000

mﬁ?ﬁm | mobdutie: e 2000 |

™ wE detvi2 |

i PO = dekvl3 |

Tavtra trovili « T | B

debvld |

Inormaciskd del [vss vrednosti 5o brez DDV) [ ——

dov2l [146963

LT = ILYLEY)

S dev22 |
195t

dove3 [29576

debv2d |

do31
i r ALY AEC fri « 1¥8ko v |

P om0 dov3z [124240 3

|
|

p T biica st Haa
—_—

f 65000 |

>

|

Page 1 (1/1) ddv1l

4.6 Primer: Ljubljanske mlekarne d.d.

Konec leta 2003 je bil izveden pilotski projekt v podjetju Ljubljanske mlekarne, ki je
vklju€eval tehnologijo prepoznavanja obrazcev. Na danem primeru bom skusal
prikazati tehnoloSke tezave pri vpeljavi prepoznavanja obrazcev, predvsem
problem oblike obrazca. Analiza stanja je pokazala, da v poslovnih procesih
podjetja Ljubljanske mlekarne d.d. nastaja veliko Stevilo papirnih dokumentov, ki v
veCini nastanejo v enem izmed informacijskih sistemov podjetja. Ti papirni
dokumenti po eni strani predstavljajo zamudno delo, po drugi strani pa za
arhiviranje teh dokumentov porabijo zelo veliko prostora. Ker je arhiviranje
papirno, je iskanje dokumentov ustrezno pocasno. Ocenjeno je bilo, da je kar
nekaj dokumentov arhivirano veckrat, za potrebe posameznih sektorjev. V okviru
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projekta je bilo potrebno analizirati vpeljavo skeniranja in elektronskega arhiviranja
dobavnic, prepoznavanje in vnos indeksiranih podatkov, povezavo s
transakcijskim sistemom, arhiviranje izpisov faktur v elektronski obliki (COLD) ter
povezovanje faktur in pripadajocih dobavnic v obe smeri.

Sam sem sodeloval v projektu in bil zadolzen za izpeljavo skeniranja in
prepoznavanja dobavnic. Iz obstojeCega sistema transakcijskega sistema smo
prevzeli podatke za 1.708 faktur, 22.837 dobavnic ter 902 papirnih dobavnic, kar
je po podatkih iz analize priblizno 5% koliCine za dekado. Za zajem teh
dokumentov smo zgradili COLD sistem za iskanje in pregledovanje izpisanih
faktur. Postavili smo tudi sistem za paketno skeniranje dobavnic ter sistem
prepoznavanja obrazcev, kjer smo zeleli prepoznati Stevilko dobavnice, ki nam bi
omogocila avtomatsko umestitev skenirane dobavnice v dokumentni sistem. S
posamezne fakture je bilo mo¢ doseli povezane dobavnice, iz teh pa tudi
povezano fakturo. Shema sistema je predstavljena na sliki 29.

Slika 29: Shema procesa v podjetju Ljubljanske mlekarne d.d.

Y

Prenos i ‘
COLD - i :
fakture i

[Domino zbirka] |
N | Mis/Batchscan

A

. Podatki o IS?TE -------------------------------
. dobavnicah | Fopo ot° !
Navskrizne . )
povezave [Domino zbirka]

v

-—

Povezovanije
dobavnice in
arhivirane slike

IMiS/ICR

Uvoz podatkov

Fiziéni arhiv dobavnic
[datotelni sistem]

F Y

Za pravilno in hitro umestitev skenirane dobavnice, je bilo potrebno prepoznati
Stevilko dobavnice, torej le eno polje na celotnem obrazcu. Dobavnice so lahko
vecCstranske, Stevilo strani pa ni fiksno. Za razdelitev dobavnic iz paketa v svoje
datoteke s pravilnim Stevilom strani poskrbi programska oprema paketnega
skeniranja. Uporabili smo IMiS/BatchScan programsko opremo. Analiza skeniranih
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dobavnic je pokazala osnovno tezavo prepoznavanja obrazcev. To je
segmentacija obrazca in pravilna lokacija polja Stevilke dobavnice na skeniranem
dokumentu. Lokacija Stevilke dobavnice je zaradi razliCnih postavitev papirja in
zaCetka tiskanja zelo nihala. Na sliki 30 lahko vidimo tri relativno zelo razlicne
lokacije Stevilke dobavnice glede na logo podjetja.

Slika 30: Razli¢ne lokacije polja Stevilke dobavnice

N e fe'ﬁ i s 1

SR W ety -
gﬁ' L wmwmwh m'

P gy =

Dobavnica &t- 613439 | 'Dobavniga &t. 613383 | (DovAvAica &or atdlil

Zal obrazec ni omogogal izbire lokatorjev, ki bi omogogali pravilno lokacijo polja
Stevilke glede na lokator, spremembe oblike obrazca pa v fazi pilotskega projekta
niso bile mogoce. Zato smo definirali tri razlicne predloge obrazcev, ki so do neke
mere reSile problem segmentacije polja Stevilke. Naslednji problem so bile velike
razlike v kvaliteti natisnjenih dobavnic, saj se tiskajo na razli¢nih tiskalnikih z
razlicno kakovostjo. Te razlike so prikazane na primerih na sliki 31, kjer je zadnja
dobavnica tiskana z mnogo mocnej$o barvo kot naprimer prva. Razlike v kvaliteti
natiskanih dobavnic so povzroCile tezave pri iskanju optimalnih nastavitev
skeniranja. TemnejSe skeniranje bi pri kvalitetno natiskanih dobavnicah povzrocilo
prisotnost motenj, kar lahko povzro¢a hipersegmentacijo znakov. Nasprotno pa
presvetlo skeniranje pri slabo tiskanih dobavnicah izpus€a &rne pike in lahko
povzro€a lomljenje oziroma podsegmentacijo znakov. V ta namen smo uporabili
moznost uenja znakov, v katerem smo zajeli ¢&im vec cifer, katerih razlike so bile
posledica razlicne kvalitete tiska.

Kljub temu so bili rezultati na vzoréni mnozici 902 dobavnic presenetljivo dobri.
791 S$tevilk dobavnic je bilo pravilno prepoznanih in povezanih s podatki v
dokumentnem sistemu. V 74 primerih je bil zavrnjen tip obrazca (napaka
identifikacije), v 37 primerih prepoznavanje ni bilo pravilno. Na sliki 32 so
prikazane nekatere dobavnice, ki niso bile prepoznane pravilno. Rezultat
prepoznavanja je bil skoraj 87 odstoten, pri ¢emer lahko pri¢akujemo, da bi na
konkretnem primeru s spremembo oblike obrazca prisli do rezultata med 95 in 100
odstotki.
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Slika 31: Razli¢ne kvalitete tiska dobavnic
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Slika 32: Primeri napacno prepoznamh Stevilk dobavnic
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Kot smo ugotovili, v danem primeru vecji problem predstavlja segmentacija
obrazca, kot pa samo prepoznavanje samih znakov. Prepoznavanja znakov lahko
sistem »naucimo«, medtem ko je prepoznavanje tipa in lokacije polj obrazca brez
prilagoditve oblike obrazca ali Se bolje Crtne kode, teZje in manj zanesljivo.
Validacija podatkov je bila izvedena s primerjanjem prepoznane Stevilke s
podatkom iz podatkovne baze oziroma dokumentnega sistema. Tako smo lahko
ucinkovito izlo€ili nepravilno prepoznane dobavnice in jih nato verificirali s pomocjo
IMiS/ICR odjemalca.

Ob dodatnih znanijih, ki smo jih pridobili s pove€anjem vzoréne mnozice, smo v
zadnji iteraciji dosegli celo rezultat 93,23 odstotkov pravilnih Stevilk na nivoju
dobavnice. Po analizi rezultatov smo ugotovili, da lahko $e dodatno izboljSamo
natan¢nost prepoznavanja, saj se Stevilke dobavnice v sistemu pojavljajo znotraj
doloCenega obsega vrednosti, kar pomeni da lahko pri¢akujemo rezultat v dovolj
ozkem obmocju vrednosti in ga tako tudi omejimo oziroma algoritmu sporo¢imo
prve 2 ali tri cifre v Stevilki. Pilotski projekt je pokazal, da bi uteCen sistem v
produkciji deloval blizu 100 odstotne natan¢nosti.

5. SMOTRNOST UPORABE PREPOZNAVANJA
OBRAZCEV

Smotrnost implementacije prepoznavanja obrazcev je odvisna od samega
poslovnega procesa ter koli€ine in vpliva obrazcev nanj. V nadaljevanju bom
analiziral stroSke in koristi uporabe prepoznavanja obrazcev ter podal sploSne
smernice za tovrstne projekte. ZmanjSane stroSke in koristi je potrebno primerjati z
stroSki investicije in ugotoviti Cas povrnitve investicije. Ob koncu poglavja bom
podal dva primera iz tujine, ki potrjujeta uspesnost prepoznavanja obrazcev.

5.1 Analiza stroSkov

Stroske investicije je potrebno ocenjevati na konkretnem primeru. Poudariti je
potrebno, da niso stroski investicije le nakup strojne in licenéne programske
opreme, temveC je potrebno oceniti Se stroSke izobrazevanja uporabnikov in
predvsem stroSke uvajanja sistema. Predvsem uvajanje in integracija sistemov
prepoznavanja obrazcev zahteva veliko projektnih ur, saj je potrebno veliko
testiranja in analiz vzor¢nih mnozic obrazcev, kar omogoc€a prilagoditve oblike
obrazca in s tem vecjo natanCnost prepoznavanja ter vecje stroSkovne Koristi
produkcijskega sistema. Tudi ko sistem prepoznavanja deluje v produkciji, je v
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zaCetnem obdobju potrebno spremljanje delovanja procesa in iskanje morebitnih
dodatnih sprememb, ki bi povecale hitrost prepoznavanja in obdelave podatkov.

5.2 Analiza koristi

StroSkovne Kkoristi so v primeru uspesnih vpeljav prepoznavanja obrazcev lahko
zelo velike in v tem primeru govorimo o relativno kratkem c¢asu povrnitve
investicije. Z analizo zmanjSanih stroSkov opredelimo kratkoroéne ucinke
vpeljave prepoznavanja obrazcev.

V primeru neposrednih stroSkovnih koristih (angl. Hard-dollar benefits) govorimo o
prihrankih, ki so takoj ocitni in jih lahko merimo. Izhajajo iz vpeljave aplikacije
oziroma informacijskega sistema in pomenijo neposredno zmanjSanje stroSkov, ki
nastane s preoblikovanjem procesa. Ob uspes$ni vpeljavi prepoznavanja obrazcev
je najbolj ogiten prihranek pri stroku dela. Stevilo operaterjev, ki so pred vpeljavo
na roke vnas$ali podatke, se namre€ ob&utno zmanj$a. Delovna mesta vnaSalcev
podatkov se reducirajo in preoblikujejo v delovha mesta za nadzor skeniranja
obrazcev ter verificiranja in popravljanja prepoznanih podatkov. Relativho
zmanjSanje stroSkov dela je odvisno od same narave procesa in natancnosti
prepoznavanja, ki pogojuje stroske verifikacije napak, vendar se v vecini primerov
Stevilo delovnih mest, v z obrazci intenzivnih procesih, zmanjSa za vsaj 60
odstotkov (Gingrande, 2000).

Nadalje lahko neposredno merimo prihranke pri stroskih delovnih prostorov, Ki
izhajajo neposredno iz zmanjSanja Stevila delovnih mest. Tako analiziramo
prihranke v zmanjSanju potrebnega delovnega prostora, zmanjSanju stroSkov
storitev (elektrika, CisCenje, itd.) in tudi zmanjSanju stroSkov materiala. Zaradi
zmanjSanja Stevila delovnih mest vnaSalcev podatkov je namreC potrebnih manj
delovnih postaj, s ¢imer prihranimo pri strojni in programski opremi, itd.

Zaradi hitrejSega prenosa podatkov iz papirja v podatkovne baze lahko praviloma
prihranimo tudi pri stroskih financiranja projekta. Ce je na primer nas$ tipiéni projekt
analiza zadovoljstva kupcev nasega naroc¢nika, kjer so izvor podatkov izpolnjeni
obrazci, lahko s hitrejSim rezultatom zmanjSamo stroSke financiranja projekta, saj
hitreje dobimo pla¢ano storitev. Tako govorimo o hitrejSi uporabi prihodkov iz
projekta.

Cas povrnitve investicije v vpeljavo sistema za prepoznavanje obrazcev je v

tipicnih Studijah primerov manj kot dve leti. Praviloma se donosnost procesov
poveCa z zmanjSanjem stroSkov, v primeru vec€je natan€nosti in zmoznosti
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procesiranja vecje koliCine obrazcev se pa lahko Cas povrnitve investicije Se
zmanjsa.

Analiza zmanjSanja stroSkov je neposredno merljiva in da konkreten rezultat, pri
analizi posrednih koristi pa ni tako. Gre bolj za posredne in s tem tezje merljive
ucinke vpeljave prepoznavanja obrazcev, ki vplivajo na preoblikovanje procesa in
s tem na ucinkovitost. Te lahko delimo na dve skupini (Gingrande, 2000; Spencer,
1996):

e posredne koristi, ki izhajajo iz prenove poslovnega procesa (angl. Soft-dollar

benefits),
o strateSke koristi, ki izhajajo iz pove€anja poslovne uspesnosti podjetja.

Zaradi preoblikovanega poslovnega procesa in zmanjSanega ali odpravljenega
ro¢nega vpisovanja podatkov zmanjSamo stroSke poskodb in bolezni, ki sledijo iz
narave delovnega mesta. Tipicne poskodbe zaradi tipkanja so poSkodbe zapestja
ali tunelskega Zivca. V Studijah primerov najdemo podatke o zmanjSanju stresa, ki
nastane zaradi monotonosti ronega vpisovanja podatkov ter zmanjSanju poskodb
in bolezni o€i. S tem se poveca udobje in prijaznost delovnih mest ter zadovoljstvo
delojemalcev. V ZDA posvecCajo analizi tovrstnih koristi veliko prostora, saj so
stroski zdravljenja ali celo tozb delojemalcev do delodajalcev prisotni v vecji meri
kot pri nas.

Zanimiv je podatek, da je v procesih z veliko obrazci vlaganje v dokumentne
sisteme z elektronskim arhivom skeniranih dokumentov stroSkovno vprasljivo, ¢e
ne vpeljemo tudi sistema za prepoznavanje obrazcev. Dokazano je namrec, da je
pretipkavanje podatkov iz poskeniranih slik mnogo pocCasnejSe kot iz papirja.
Analize so pokazale, da izkuSeni operaterji iz papirja pretipkajo v povprecju
dvakrat ve€ znakov na casovno enoto kot iz identiChega poskeniranega
dokumenta. Tako v bistvu zmanjS8amo hitrost in natanénost roCnega vnosa
podatkov (Gingrande, 2000; Spencer, 1996).

Nenazadnje je posredna korist tudi vecja natan¢nost in hitrost prenosa podatkov iz
papirja v podatkovno bazo. Lahko govorimo o povec€ani produktivnosti v smislu
koliCine obdelanih podatkov, o skrajSanju trajanja procesa za obdelavo enake
koli¢ine podatkov in hitrejSi odzivnosti do strank.

V primerih, ko je potreben tudi kasnejSi vpogled v originalne obrazce, se izkaze
prednost dokumentnega sistema z elektronskim arhivom poskeniranih obrazcev.
Iskanje in prikaz Zeljenega obrazca je neprimerno hitrejSi proces kot v klasicnem
arhivu, pa tudi stroSki arhiva so manjsi. Ob analizi koristi, ki izhajajo iz
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spremenjenega delovnega procesa, torej govorimo o srednjero¢nih uc€inkih
vpeljave prepoznavanja obrazcev.

V primeru stratesSkih koristi je potrebno analizirati koristi vpeljave prepoznavanja

obrazcev na nivoju podjetja in govorimo o dolgoroénih ucinkih. Predvsem gre za

povecano konkuren¢no prednost, ki izhaja iz:

e optimizacije in boljSega izkoristka delavcev zaradi eliminacije tradicionalnih
ponavljajoCih se delovnih oprauvil,

e izboljSane ponudbe,

¢ uCinkovitejSe razporeditve sredstev,

¢ hitrejSega odziva do strank,

e povecane produktivnosti.

StrateSke Koristi sicer niso neposredno merljive, kot je primer prihrankov z
zmanjSanjem neposrednih stroSkov, vendar se pa odrazajo v parametrih, ki so
bistvena usmeritev vsakega podjetja in njegovega poslovanja. Poslovno
opraviCujejo implementacijo sistema prepoznavanja obrazcev, ki omogoca
preoblikovanje poslovnih procesov. Kot najpomembnejSe neposredno zmanjSanje
stroSkov omenjam stroSek dela, do katerega pa zaradi socialne komponente ob
odpus€anju ali potrebe na drugih delovnih mestih dostikrat ne pride, temve€ se
izvede reorganizacija delovnih mest in prerazporeditev delavcev. Zato se stroSek
dela neposredno ne zmanjsa, temve€ se pozitivni ucinki reorganizacije kazejo v
boljSem izkoristku Cloveskih virov, kar je strateski u€inek na nivoju podijetja.

5.3 SploSne smernice pri uvajanju tehnologije prepoznavanja
obrazcev

Ko analiziramo Studije vpeljav projektov prepoznavanja obrazcev lahko ugotovimo,
da projekti v veliko primerih niso uspesSni. Razlogov je seveda vecC, vendar pa
imam obcutek, da gre velikokrat za nezaupanje v tehnologijo zaradi same mladosti
tehnologije ter pomanjkanja uspesnih implementacij. Tako se do neke mere vrtimo
v krogu, saj zaradi v preteklosti neuspesnih projektov tezje izpeljemo oziroma
upravic¢imo potencialno uspeSen projekt. Pravtako je ravno v ¢asu prvih uspesnih
implementacij prepoznavanja obrazcev vzporedno priSlo do ekspanzije uporabe
interneta in poslovanja prek interneta, kar je zaCasno zajezilo projekte
prepoznavanja obrazcev, saj je trend razvoja kazal v smer poslovanja z man;j
papirja. Pa je temu res tako? Seveda se vse bolj uporablja elektronska izmenjava
dokumentov in podatkov, ter tudi elektronsko izpolnjevanje obrazcev, vendar pa
analize kazejo, da absolutno gledano uporabljamo papir kot vir informacije vse vec
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in ne vse manj (Gingrande, 2000). Ce pogledamo vsakdanje Zivljenje tako na
delovnem mestu kot doma, lahko temu pritrdimo.

Vpeljave sistema prepoznavanja obrazcev se je potrebno lotiti projektno. Tovrstnih
sistemov in reSitev se torej ne da uporabiti kot izdelanih produktov, temve€ so
vedno potrebne analize procesa, obrazcev, rezultatov in sprotni popravki ter
prilagoditve sistema. Sama natanénost prepoznavanja znaka niti ni odlogilni
dejavnik, saj danes komercialno dosegljivi produkti dosegajo podobne natancnosti.
Bistvena kvaliteta izbranega sistema naj bo moznost integracije in zato je zelo
pomembna tudi izbira morebitnega zunanjega partnerja. Se bolj kot drugje je
potrebno upostevati reference podjetja, ki mu bomo zaupali izpeljavo projekta. Tu
ne gre le za reference na podrocju vpeljave prepoznavanja obrazcev, temvec je
potrebno tudi znanje in izkudnje o poslovnih procesih, nacinu in organizaciji dela in
podobno. Le na ta nacin lahko iS¢emo pravilne smeri prilagoditve sistema, ter z
znanjem o poslovnem procesu tudi dolo¢imo in pravilno ovrednotimo prihranke in
koristi integracije sistema (Rittman, 2001).

Kot smo Ze poudarili pri obravnavi tehnologije prepoznavanja obrazcev, je zelo
pomemben dejavnik uspeha sama oblika obrazca. Zato je za pilotski projekt
priporoCeno izbrati proces, v katerem imamo kontrolo nad obliko obrazca.
Ponavadi je koristno prva testiranja izvesti na originalnem, nespremenjenem
obrazcu, ter nato postopoma spreminjati obrazec in dokazovati vpliv oblike na
rezultate. Na tak nacin lahko merimo in analiziramo vpliv posameznih sprememb
oblike obrazca na natan¢nost in rezultate prepoznavanja.

Bistvo vsakega projekta vpeljave informacijskih sistemov je v stroSkovni
upraviCenosti in koristnosti in projektni vodje morajo posvetiti velik del analize
ravno tem kazalcem. Pomembno je, da si Ze pred zaCetkom projekta zastavimo
cilie in dolo€imo merljive parametre, ki bodo kazalci uspesnost ali neuspeSnost
projekta. Poudarek naj bo na merljivih neposrednih stroskih, kot so stroski dela,
stroSki delovnih prostorov, zmanj$anje operativnih stroSkov procesa ter morebitna
hitrej$a pridobitev prihodkov iz procesa. Ce se le da, naj iz teh kazalcev prikazemo
tudi posredne oziroma srednjeroCne ter strateSke oziroma dolgorocne ucinke.

Da pa bi lahko dokazali stroSkovno upraviCenost in koristnost prepoznavanja
obrazcev, je nujno izpeljati pilotski projekt, katerega rezultati naj pokazejo
smotrnost vpeljave tehnologije. Pilotski projekt je torej analiza procesa, ki naj
dokaze ali ovrze upraviCenost preoblikovanja procesa z vpeljavo prepoznavanja
obrazcev. Za pilotski projekt je potrebno izbrati proces, ki najbolj vpliva na stroske
podjetja in je v samem srcu osnovne dejavnosti podjetja, kar pomeni, da lahko z
rezultati tudi najbolj prepriCamo srednji in visoki management v podjetju. Konec
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koncev je vsak projekt »politiCen«, zato je v visokem managementu priporocljivo
imeti botra projekta, ki bo zagovarjal in s svojo avtoriteto omogoc€al nemoteno
izvedbo projekta. Proces mora biti papirno intenziven in hitrost oziroma Casovni
aspekt pretvorbe informacije v elektronsko obliko naj odlocilno vpliva na rezultat
procesa. Seveda lahko prihranke simuliramo s pomocjo modela procesa in
predvidene natancnosti in hitrosti prepoznavanja, vendar iz izkusenj lahko trdim,
da je pilotski projekt nujno potreben za pridobitev podatkov o natan¢nosti na
vzoréni mnozici, ki omogocajo analizo prihrankov. Rezultate analize je potrebno do
neke mere preslikati na druge procese in oddelke ter tudi oceniti strosSke tovrstnih
preslikav. Ti so seveda dosti manjsi od inicialnih stroSkov, saj nam je Zze na voljo
infrastruktura in znanje za vpeljavo prepoznavanja obrazcev. Pridobljene podatke
in rezultate primerjamo s podatki iz procesa pred preoblikovanjem ter s sprejeto
statistiko iz raznih analiz. Naj navedemo nekaj splosnih, vendar mnogokrat
primernih podatkov za primerjavo rezultatov, povzetih po organizaciji AlIM:

¢ 25% Casa roCnega vnasanja porabimo za prinasanje in odnasSanje papirja

e k ¢asu za rocni vnos je potrebno dodati 17% zaradi utrujenosti

e v povprecju porabimo 2,5 delovnih ur na teden za iskanje dokumentov

¢ 90% dokumentacije v podjetju je Se vedno na papirju

e okoli 32% dokumentacije v podjetju je stalno v uporabi

¢ okoli 3% papirne dokumentacije zalozimo, oziroma se izgubi

e povprecno iS¢emo zalozeni dokument 10-30 minut

e stro$ek iskanja zalozenega dokumenta znasa 6% — 120% (analiza za ZDA)

Pilotski projekt mora zajemati vse komponente procesa v produkciji in mora biti
skalabilen, razSirljiv. Tudi €e posameznih komponent zaradi stroSkov ne
poveZzemo kot v realnem procesu v produkciji in zato nekatere celo simuliramo, je
treba predvideti vpliv prenosa tehnologije iz pilotskega projekta v produkcijo.

Poleg kratkoroCnih in srednjeroCnih je potrebno analizirati tudi dolgoro¢ne, torej
strateSke ucinke preoblikovanja procesa. Morebitna uspednost obdelave obrazcev
naj ne vpliva le na zmanjSanje stroSkov samega procesa, temve€ naj pokaze
morebiten vpliv na rast prihodkov, pove€anje konkurenéne prednosti ter ve€anje
trznega deleza. To je sicer tezko merljivo in Zivljenska doba pilotskega projekta je
v vecini primerov mnogo prekratka za tovrstne konkretnejSe analize, vendar se
uspeh vpeljave prepoznavanja obrazcev kaze tudi v strateskih koristih na nivoju
podjetia. Ce nam uspe dokazati vpliv preoblikovanega procesa na strateske
kazalce podjetja, potem je mnogo lazje najti »botra« v visokem managementu
podjetja, ki bi podprl projekt.
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5.4 Prihodnost prepoznavanja obrazcev

Razvoj internet tehnologij je prispeval k manjSemu zanimanju za sisteme
prepoznavanja obrazcev, saj se je priCakovalo preoblikovanje papirno intenzivnih
procesov z uporabo elektronskih obrazcev in direktnega vnasanja podatkov v
obrazce prek interneta ter z razvojem elektronske izmenjave podatkov. Vendar se
je izkazalo, da se kljub vpeljavi sistemov elektronskih obrazcev, koli€ina papirnih
obrazcev ni zmanjSala, temve€ se je celo povecala, zmanjsal se je le trend rasti
(Gingrande, 2000). Problem je v vecini primerov v sami naravi procesov, saj
informacije v€asih zahtevajo papirno obliko. Po drugi strani je za identifikacijo
izpolnjevalca obrazca potrebna vpeljava tehnologije elektronskega podpisa in
zakonske spremembe, ki pa se kljub informacijskem razvoju dogajajo pocasi.
Ravno zakonska podlaga oziroma pravna veljavnost papirja v primerjavi s
poskeniranim dokumentom, kot smo omenili v poglavju 2.4.3, v veliki meri
prepreCuje vpeljavo elektronskih obrazcev. DrugaCe je z internimi obrazci v
podjetju. Ti se predvsem v velikih podjetjih vse bolj preoblikujejo v elektronsko
obliko, vendar tovrstni obrazci niso nikoli bili vir za sisteme prepoznavanja
obrazcev. Tipi€en izvor podatkov, ki jih obdelujemo v sistemih prepoznavanja
obrazcev, je izven podjetja, pri ¢emer podjetje ima vpliv na obliko obrazca,
oziroma ga kreira in distribuira. In ti obrazci so v vecji meri Se vedno na papirju.
Sistemi elektronskih obrazcev so le preprecili Se vedjo rast Stevila papirnih
obrazcev (Hayes, 2001; Spencer 2001b).

Papir je globoko zakoreninjen v nasi kulturi in po mojem mnenju $e nekaj generacij
ne bo pripravljeno opustiti papirja kot nosilca informacije. Clovek ga uporablja ze
2000 let in papir ima veliko prednosti: prenosljivost, nadomestljivost,
standardiziranost, ne potrebuje elektricne energije, ne potrebuje posebnega
pregledovalnika, itd. Tovrstni razlogi v danasnjem informacijskem svetu delujejo
nekoliko smesno, vendar vse vedja poraba papirja potrjuje kulturno vkoreninjenost.
Ljudje Zelijo imeti izbiro pri vrsti komunikacije. Dovolj velik dokaz je tudi uporaba
elektronskega davénega poslovanja in moznost oddaje dohodnine za leto 2003 v
Sloveniji prek sistema edavki. Za elektronsko oddajo se je odlodilo 16.745
uporabnikov, kar je relativno malo in celo trikrat manj, kot so optimisti¢no
napovedali na Daveni upravi Republike Slovenije (Kovsca, 2004). Pravgotovo je
elektronsko davéno poslovanje velik in zelo pozitiven korak v delovanju e-drzave,
vendar ta podatek kaze, da imamo kljub vpeljavi elektronskega poslovanja Se
vedno veliko obrazcev (v tem primeru dohodninskih napovedi) v papirni obliki in je
torej razmisljanje o integraciji sistemov prepoznavanja obrazcev, navkljub sistemu
elektronskega obrazca, upravi¢eno.
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Naj omenim Se projekt e-SLOG. Gospodarska zbornica Slovenije vodi projekt e-
SLOG, v okviru katerega so nastala priporocila za elektronsko povezovanje v
okviru Slovenije. Bistvena prednost sistema je izvorna elektronska oblika papirja, s
Cimer se izognemo papirni obliki. Tako smo dobili tudi XML shemi za kompleksni
in enostavni raCun oziroma standarda na podrocju oblike elektronskega racuna.
Gre torej za standardizacijo elektronske izmenjave podatkov in standardizacijo e-
dokumenta, ki z veljavnimi elektronskimi podpisi potrjuje pravno veljavnost
dokumenta. Podjetja, ki bodo implementirala ta standard, si bodo lazje
izmenjevala podatke, kar bo zmanjSalo porabo papirja in informacije na papirju,
vendar ti podatki nikoli niso bili predmet prepoznavanja obrazcev.

Sisteme prepoznavanja obrazcev uvrS§€amo znotraj dokumentnih sistemov.
Investicije v tovrstne sisteme pravgotovo niso majhne, zato je prva ovira za
vpeljavo prepoznavanja obrazcev njegov temelj, torej dokumentni sistem in znotraj
njega sistem za skeniranje in arhiviranje dokumentov. Relativho veliko podjetij se
namre¢ Se ne zaveda pomena dokumentnih sistemov ter njihovih prednosti,
vendar trend kaze osveS€anje v tej smeri. Implementacije poslovnih informacijskih
sistemov kot osnovne informatizacije podjetja so v vec€ini podjetij konCane, tako da
imajo projektne ekipe na voljo tako ¢asovne kot finan¢ne vire za naslednjo stopnjo
informatizacije — dokumentni sistem. Ko so tovrstni sistemi uspesno integrirani v
podjetju, se pokazejo potrebe po obvadovanju vsebine iz papirja in takrat je ¢as za
sisteme opti€nega prepoznavanja znakov in prepoznavanja obrazcev. Pogoj za
vpeljavo tehnologije prepoznavanja obrazcev je torej relativho visoka stopnja
informatizacije podjetja. Navkljub razvoju elektronskega poslovanja in s tem
uporabe sistemov elektronskih obrazcev, se uporaba papirnih obrazcev ne
zmanjSuje. To pomeni, da se trg za sisteme prepoznavanja obrazcev ne kréi,
temveC se vec€a. Procesi, ki zahtevajo Siroko mnozico izpolnjevalcev obrazcev so
primerni za implementacijo tako elektronskih obrazcev (€e narava procesa in
zakonska podlaga to dopusca) kot tudi sistemov prepoznavanja obrazcev. Skupaj
omogocajo preoblikovanje in informatizacijo procesa, kar prinasa prihranke in
hitrejSo obdelavo podatkov ter hitrejSo odzivnost in mnogo vecjo ucinkovitost
procesa. Od samega procesa je pa odvisno v kakS§nem obdobju se investicija
povrne.

5.5 Primeri

V 6. poglavju je natanCneje opisan pilotski projekt prepoznavanja obrazcev za
prijavo Davka na dodano vrednost, v tem poglavju bomo pa nekoliko bolj grobo
predstavili nekaj drugih primerov implementacije tehnologije prepoznavanja
obrazcev.
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5.5.1 Finansbank (Tur¢ija)

Ob prosnji za pridobitev kreditne kartice banke, mora komitent priloZiti nekaj
dodatnih dokumentov, kot so fotokopije potnega lista, placilne liste, itd. Podatki, ki
jih vnese na vlogi, se morajo vnesti v bantno bazo podatkov skupaj s
poskeniranimi prilogami. Pred implementacijo sistema za prepoznavanje obrazcev
je bilo zaposlenih 80 operaterjev, ki so lahko v enem delovhem dnevu obdelali
skupaj 1000 obrazcev. Zaradi vse veCjega dnevnega obsega obrazcev in s tem
povezanih visjih stroSkov dela, prostora in materiala, je Finansbank zacCela iskati
uCinkovitejSo reSitev avtomatske obdelave obrazcev. Po pilotskem testiranju je bil
vpeljan sistem prepoznavanja obrazcev podjetja ABBYY. Obrazci in priloge se
poskenirajo, produkt ABBYY FormReader pa prepozna obrazec. Verifikacija
poteka avtomatsko s pomocjo pravil in s pomocjo operaterjev, kar zagotavlja 100
odstotno pravilno izvozene podatke. Skenirani objekti se registrirajo v sistemu
NovaManage EDM System, ki omogoc€a vpogled v skenirane objekte v vsakem
trenutku, podatki pa se izvozijo v informacijski sistem banke, ki temelji na
podatkovnih bazah podjetja Oracle. Rezultati kazejo na velik uspeh projekta. V
povprecju je potrebnih 90 sekund za skeniranje, prepoznavanje, verificiranje, izvoz
podatkov in vnos skeniranih dokumentov v EDMS. Zaposlenih je le Se 10
operaterjev, ki v preoblikovanem procesu lahko obdelajo 10.000 obrazcev dnevno
(ABBYY Case studies & success stories [URL:http://www.abbyy.com], 2004).

5.5.2 Popis prebivalstva v ZDA leta 2000

Leta 2000 se je v ZDA izvajal popis prebivalstva in U.S. Bureau of the Census (v
nadaljevanju BOC) je agencija, ki je zadolzena za projekt popisa prebivalstva.
Takratni popis je bil prvi v zgodovini ZDA, pri katerem se je uporabila tehnologija
prepoznavanja obrazcev. Cilj je bil ustvariti elektronski arhiv izpolnjenih obrazcev
in elektronsko obdelati podatke v polovico krajSem ¢asu kot jim je to uspelo ro¢no
leta 1990. S projektom so zaceli leta 1993!

BOC je izbral podjetje Lockheed Martin kot glavnega izvajalca projekta in po
pogodbi naj bi bilo delo opravljeno v 171 dneh, pri ¢emer je bila kvantitativha
ocena okoli 150 milijonov obrazcev. Lockheed Martin je zbral ekipo takrat vodilnih
podjetij na podroCju tehnologij upravljanja z dokumenti, ter skeniranja in
prepoznavanja dokumentov: Kodak je prispeval skenerje, Kofax je poskrbel za
programsko opremo za skeniranje, krozenje dokumentov je bilo razvito v Staffware
Corp., obdelava slikovnih dokumentov v TMSSequoia Inc, opti€no prepoznavanje
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znakov je prispevalo podjetje CGK, prepoznavanje oznacb Optimum Solutions
Inc., programska oprema za verificiranje in popravljanje podatkov je bila pa razvita
v podjetju Captiva Software Corp.

BOC je za potrebe popisa postavil stiri regionalne centre (Data Capture Center), ki
so opravljali enake procese. S pomocjo skenerjev, postaj in streznikov so opravljali
proces pretvorbe podatkov iz obrazcev v elektronsko bazo podatkov. Dnevno so
se obdelani podatki prenasali v centralno bazo podatkov BOC v Washington D.C..
Vsak regionalni center je obdelal najmanj 35 milijonov obrazcev, prejemali so jih v
obdobju enega meseca, v nekaterih dneh je priSlo tudi do 6 milijonov obrazcev
dnevno. Na vsaki lokaciji je bilo zaposlenih ve¢ kot 2000 ljudi, ki so delali v dveh
izmenah 24 ur na dan.

Kon¢ni podatki so fascinatni. V popisu je sodelovalo 284,6 milijona prebivalcev,
obdelanih je bilo 140 milijonov obrazcev, kateri so skupaj vsebovali 1,5 milijard A4
strani. Pri tem je bilo uporabljenih 50 strezniSkih sistemov in 10.000 racunalnikov,
katere je upravljalo 8.000 operaterjev. Delo je bilo opravljeno v 170 dneh. Zeljena
natan¢nost 98 odstotkov na nivoju alfanumeri¢nega in 98,5 odstotkov na nivoju
numericnega polja, kar je pomenilo 98,3 odstotkov na nivoju vseh polj, je bila
dosezena. NatanCnost na nivoju obrazca je bila 38 odstotkov. Projekt je bil
ocenjen kot zelo uspesen (Content Management Online; TechinfoCenter; Kofax).

6. ANALIZA SMOTRNOSTI UPORABE NA PRIMERU DDV
OBRAZCEV

V prvi polovici leta 2000 je DavCna uprava Republike Slovenije (v nadaljevanju
DURS) objavila javni razpis za idejni projekt avtomatskega zajema in
prepoznavanja obrazcev za prijavo davka na dodano vrednost (v nadaljevanju
DDV). Obrazec ima oznako DDV-0 (glej sliko 33). Podjetje SRC.SI d.o.o. se je
prijavilo na razpis in bilo tudi izbrano. Sam sem bil tehnicni vodja projekta s strani
izvajalca, odgovoren za razvoj programskega modula, ki naj bi omogocil
prepoznavanje podatkov in izvoz podatkov v ciljni simtem za upravljanje baz
podatkov. Takrat se je zaCel razvoj IMiS/ICR modula z namenom dosecCi sploSno
uporaben produkt na podroCju prepoznavanja obrazcev. Namen razpisa je bil
ugotoviti tehnicne moznosti za izvedbo avtomatskega zajema in prepoznavanja
podatkov iz DDV obrazcev, morebitne prihranke pri tem in kot rezultat ugotoviti
smotrnost objave javnega razpisa za izdelavo tovrstnega sistema. Pilotski projekt
naj bi pokazal, ali je tehnologija prepoznavanja obrazcev zrela za uporabo in ali
prinasa dovolj velike prihranke Casa in stroskov, ki opraviCujejo implementacijo.
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Slika 33: Primer izpolnjenega DDV-0 obrazca
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6.1 Opredelitev problema

Na izpostave DURS-a po Sloveniji pride vsak mesec nekaj manj kot 70.000
izpolnjenih obrazcev DDV-0. Primer izpolnjenega DDV-0 obrazca je podan na sliki
33. Podatke, ki jih na obrazcu izpolni obvezanec, in predtiskane podatke je
potrebno vsak mesec v petih dneh po prejetju vnesti v DURS-ov informacijski
sistem. Seveda je to naporno delo, ki ga v vecini primerov celo opravljajo
inSpektorji, ki so zadolzeni in kvalificirani za preverjanje pravilnosti izkazanih
podatkov. V fazi priprave, obdelave in vnosa podatkov iz obrazcev sodeluje vsak
mesec okoli 120 ljudi, za vnos pa porabijo okoli 3700 delovnih ur. Gre torej za
zamudno in naporno delo, za katerega so s pilotskim projektom zeleli najti
alternativo. Pravzaprav je bil namen pilotskega projekta preizkus tehnologije
prepoznavanja obrazcev in smortnosti uporabe le-te. Na osnovi rezultatov
pilotskega projekta naj bi se odloCili za morebitno vkljuCitev sistema
prepoznavanja obrazcev v e-DDV projekt.

6.2 Izbira gradnikov in zasnova sistema

Projektna skupina, ki se je lotila razvoja idejnega sistema, se je odlocila za
naslednje gradnike sistema:

IMiS/Scan odjemalci na skenirnih postajah,

IMiS/ICR streznik za prepoznavanje obrazcev,

IMiS/ICR odjemalec za verifikacijo prepoznanih rezultatov,

IBM Lotus Domino streznik za ciljno zbirko podatkov,

IMiS/ARC streznik za shranjevanje in arhiviranje slikovnih datotek,

IMiS/Net modul za pregledovanje originalnih obrazcev prek internetnega
brskalnika,

¢ [IMiS/View modul za pregled originalnih obrazcev prek Lotus Notes odjemalca.

Celoten sistem je zasnovan modularno in je shematsko prikazan na sliki 34.
Izbrani IMiS moduli so plod lastnega razvoja in razen ICR modulov so uspesno
preizkuseni na vecini ministrstev in organih v sestavi vlade Republike Slovenije, na
upravnih enotah ter tudi v tujini. Pravtako je IBM Lotus Domino platforma standard
za dokumentne sisteme v drzavni upravi, torej je bila izbira s staliSCa
kompatibilnost z ostalimi sistemi v drzavni upravi upravi¢ena. Koncept IBM Lotus
Domino platforme ter na njej zgrajenih aplikativnih resSitev in IMiS sistema za
skeniranje in arhiviranje dokumentov torej zagotavlja primerno osnovo za
izgradnjo celovitega sistema za upravljanje dokumentov, ki je v skladu s politiko
Centra vlade za informatiko
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Slika 34: Predvidena shema sistema prepoznavanja obrazca DDV-0
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Obrazce iz papirnate oblike v elektronsko s postopkom paketnega skeniranja
pretvorijo IMiS/Scan postaje (kasneje je bil za namen paketnega skeniranja razvit
poseben modul IMiS/BatchScan). Skenirane datoteke se shranjujejo na datotecni
streznik, oziroma natanCneje na izvorno pot, ki jo imajo kot izvor skeniranih
obrazcev nastavljeno IMiS/ICR strezniki. Takoj, ko datoteka pride na izvorno pot,
jo zazna in da v svoj paket eden od IMiS/ICR streznikov (pravilo najhitrejSega) in
jo prepozna. Kot je bilo opisano, IMiS/ICR streznik preveri logi¢no pravilnost
rezultatov, ki je izvedena s pomocjo 2 kriterijev:
e ali obrazec vsebuje kakSen zavrnjen oziroma neprepoznan znak,
e izracun finan¢nih formul (podane s strani DURS-a), ki morajo veljati na
obrazcu.

Nadaljna pot podatkov je odvisna od rezultata kontrole. V primeru pravilnih
rezultatov logi¢ne kontrole podatkov, se le-ti izvozijo v Domino podatkovno bazo s
pravilnim statusom in so tako vidni le znotraj arhivskega dela podatkovne baze. Ti
dokumenti so takoj dosegljivi prek intraneta in pripravljeni za izvoz v transakcijski
informacijski sistem DURS-a. V primeru nepravilnega vsaj enega od obeh kriterijev
kontrole, pa se podatki izvozijo v isto podatkovno bazo v del za verifikacijo, kjer jih
takoj zaCnejo verificirati operaterji s pomocjo IMiS/ICR odjemalca. Po verifikaciji in
korekciji napak se dokumenti avtomatsko prenesejo v arhivski del baze.

Poleg podatkov, ki so rezultat prepoznavanja, se v IBM Lotus Notes evidencni
dokument vpiSe tudi kazalec na skenirano datoteko obrazca v elektronskem arhivu
in obrazci so prek IMiS/View odjemalca (znotraj Lotus Notes odjemalca) ali
IMiS/Net streznika (v primeru dostopa prek internetnega brskalnika) dostopni
vsem pooblas€¢enim osebam znotraj DURS-ovega razprostranega omrezja v
Sloveniji.

Tako lahko pooblad€ene osebe poleg podatkov s preprostim klikom pogledajo tudi
originalni obrazec, ki ga je izpolnila pravna oseba. Skenirani obrazci se nahajajo
sprva na datote¢nem strezniku, po prenosu pa na IMiS/ARC arhivskem strezniku s
hierarhi¢no arhitekturo. Tovrstni princip kasnejSega prenosa na elektronski arhiv je
izveden zaradi loCitve postopka prepoznavanja in arhiviranja, kar omogoci
nemoteno in hitrejSe prepoznavanje obrazcev. Lokacija skeniranega obrazca je za
uporabnika transparentna in nepomembna, saj sistem s podatkom v dokumentu
vedno ve, kje se le-ta nahaja.
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6.3 Analiza natanc¢nosti in hitrosti na vzoréni mnozici

6.3.1 Metoda vrednotenja natan€énosti

Rezultate prepoznavanja obrazcev smo vrednotili na osnovi dveh kriterijev:

e delez pravilno prepoznanih obrazcev — to pomeni, da vse finanéne formule za
preverjanje prepoznanih polj, ki so bile podane s strani DURS-a, dajo pravilen
rezultat,

e delez pravilno prepoznanih znakov.

Pravilno prepoznani so tisti obrazci, na katerih ni bil noben znak zavrnjen kot
neprepoznan ali preveC sumljivo prepoznan in na katerih so logi¢ne kotrole dale
pozitiven rezultat. Pri tem je potrebno poudariti, da smo prepoznavali v povprecju
120 znakov na obrazec od katerih je bilo v povprecju 80 odstotkov ro¢no napisanih
numeri¢nih znakov. Pravilno prepoznani znaki so znaki, ki jih sistem ne zavrne kot
neprepoznane, oziroma za njih ugotovi dovolj veliko verjetnost pravilne
klasifikacije nad pragom.

Predvidevali smo okoli 40 odstotni delez pravilno prepoznanih obrazcev v primeru
nespremenjenega obrazca in okoli 60 odstotni delez pravilno prepoznanih
obrazcev v primeru spremenjene oblike obrazcev, prilagojene sistemu
prepoznavanja obrazcev. 60 odstotni delez se tudi v literaturi pojavlja kot mejni
delez, pri katerem je v veCini primerov smotrno implementirati sistem
prepoznavanja obrazcev. V nasem primeru smo delez predvidevali ob 99 odstotni
natanénosti na nivoju znaka, kar ob 100 znakih na dokument teoretiCcno pomeni 37
odstotni delez na nivoju dokumenta, vendar smo =zaradi predvidene
neenakomerne razporeditve napak po dokumentih predvideni delez dvignili na 60
odstotkov.

Skenirali smo pri loCljivosti 300 dpi v ¢rno-beli tehniki. Kontrast in osvetljenost
skeniranja smo dolocili s preizkuSanjem na prvi vzorcni mnozici.

6.3.2 Prvi preizkus na 1440 nespremenjenih obrazcih

Prva testiranja so se izvedla na 1440 realnih obrazcih. Ti obrazci so bili Ze
obdelani s strani DURS-a, kar pomeni, da so bili Zzigosani in popisani. Tovrstne
anomalije so seveda zelo motecCe tako za algoritme segmentacije kot za algoritme
prepoznavanja. Tak preizkus torej ni primeren za pridobitev realnih natanénosti,
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temve€ naj sluzi zgolj kot primerjalni podatek za nadaljne preizkuse. S tem lahko
dokazujemo neprimernost obrazcev in pomembnost prilagoditve oblike obrazca.

Rezultati so bili nasledniji:

e Stevilo vseh obrazcev : 1440

e delez pravilno prepoznanih obrazcev: 557 ali 38,7 %
e delez dovolj zanesljivo prepoznanih znakov: 94,7 %

Rezultat prepoznavanja je bil precej slabSi od dejanske zmogljivosti celotnega
sistema. Razlog je bil predvsem v tem, da so bili vsi dokumenti zigosani, nekateri
tudi dodatno popisani (razliéne »kljukice«). Najbolj moteci so bili zigi MF/DURS s
podatkom o datumu prejema obrazca, ki so segali v polje »Dav€na Stevilka«
zaradi Cesar je bilo veliko dokumentov, kjer se davCna Stevilka sploh ni prepoznala
ali pa se je prepoznala le delno. V nekaterih primerih je priSlo celo do zavrnitve
obrazca s strani sistema. Zaradi kontrasthno mocnih Zigov, ki so bili prevladujoci
element na obrazcu, je algoritem segmentacije in poravnave izvedel avtomatsko
poravnavo obrazca glede na horizontalno zamaknjen zig, kar je pomenilo poSevno
zamaknjen obrazec na vhodu sistema in kot tak je bil zavrnjen, saj sistem na njem
ni naSel znacilk iz predloge obrazca. Takih primerov obrazcev je bilo kar okoli 5%.
Primer zZigosanega obrazca, ki je zaradi zamaknjenosti sprozil zavrnitev obrazca,
je prikazan na sliki 35.

Slika 35: Primer zavrnjenega obrazca
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Zigi so torej povzrogili tako napake poravnave in s tem identifikacije obrazca, kot
tudi napake segmentacije in prepoznavanja znakov. Vpliv zigov je bil prevelik, da
bi rezultate lahko verodostojno obravnavali.
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6.3.3 Spremembe vzoréne mnozice obrazcev in ugotovitve

Zaradi neprimernosti tako oblike kot stanja obrazcev, je bilo potrebno naro¢nika
prepriati, da bi sprememba oblike obrazcev in prepoznavanje takih obrazcev brez
Zigov pomenila bistveno izboljSanje rezultata. Zato smo se odlo€ili za programsko
korekcijo skeniranih obrazcev, saj smo programsko sku$ali ocistiti poskenirane
obrazce z odstranitvijo Zigov in ostalih motecih faktorjev. Del obrazcev, kjer se je v
vecini primerov nahaja zig, smo programsko odstranili in dodali mo¢no poudarjen
pravokotnik, ki je odstranil vpliv zZiga na poravnavo obrazca. Seveda nismo
korigirali vsakega posebej, temve€ smo na vseh obrazcih programsko popravili
enako obmocje. Primer programsko korigirane slike obrazca je prikazan na sliki
36.

Testiranje prepoznavanja na tako popravljenih obrazcih je dalo mnogo boljSi
rezultat:

e Stevilo vseh obrazcev : 1440

e delez pravilno prepoznanih obrazcev: 876 ali 60,8 %

e delez dovolj zanesljivo prepoznanih znakov: 98,9 %

S tem preizkuSanjem smo Zeleli preveriti, kako lahko odstranitev zigov vpliva na
rezultat prepoznavanja. Ta problem je namrec¢ predstavljal bistveni razlog, da smo
pri prvem preizkuSanju dobili tako slabe rezultate. Rezultati tega preizkusa so
dejansko dokazovali, da je mozno doseCi Se boljSi rezultat, e spremenimo
strukturo obrazca in ga priredimo orodju, ki prepoznava obrazec. Naro¢nik in
izvajalec sta se odlocila za Se en preizkus s spremenjeno obliko obrazca.

Slika 36: Programsko korigiran obrazec za nevtralizacijo vpliva Ziga
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Slika 37: Preoblikovan obrazec DDV-0
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6.3.4 Preizkus 1818 obrazcev s prilagojeno obliko

Sprememba oblike obrazcev je pomenila sodelovanje izvajalca, naroCnika in
izdelovalca obrazcev. Predlog je bil sprejet in testno je bilo izdelanih 2000
obrazcev (za primer spremenjenega obrazca glej sliko 37), ki jih je davéni urad
BreZice poslal pravnim osebam na obmocju izpostave BreZice.

Na obrazcu smo opravili naslednje spremembe:

e polja smo med seboj bolj razmaknili

e oblikovali smo separatorje znakov, ki jih algoritem segmentacije preferira
e dodali smo markerje za relativni izracun lokacije polj

e dodan je bil mo¢no poudarjen okvir, ki dolo€a pravilno poravnavo obrazca

Na dan preizkusa so bili obrazci tako poskenirani kot prepoznani. Pomembno je
bilo tudi merjenje porabe €asa skeniranja, ki je vklju€evalo tudi pripravo obrazcev z
zlaganjem v pakete in v podajalec. Vseh 1818 obrazcev je bilo na dveh zajemnih
mestih poskenirano v 1 uri in 18 minutah, pri emer sta bila uporabljena dva Ze
nekaj let rabljena skenerja srednjega ranga s hitrostjo cca 15 strani na minuto in s
podajalnikom za 50 listov. Skenirali smo z lo€ljivostjo 300 dpi. Za ICR streznik je
bil uporabljen Compaqov streznik s taktom 866 MHz, za verifikacijo z ICR
odjemalci smo pa uporabili Compaq postaje z 500 oziroma 600 MHz taktom
procesorjev.

Zadnje testiranje je =zajemalo prepoznavanje 1818 realno izpolnjenih in

nepo$kodovanih obrazcev. Prepoznavanje s pomocjo IMiS/ICR streznika je dalo

naslednje rezultate:

e Cas prepoznavanja na eni delovni postaji, hkrati z validacijo rezultata in izvozom
podatkov ter skeniranih obrazcev: 31 minut

e povprecen Cas prepoznavanja, validacije in izvoza podatkov na obrazec: 0,8 sek

e Stevilo vseh obrazcev: 1818

e delez pravilno prepoznanih obrazcev: 1346 ali 74,0 %

e deleZ dovolj zanesljivo prepoznanih znakov: 99,6 %

¢ Crtna koda je bila pravilno prepoznana na vseh obrazcih

V 1 uri in 54 minutah so bili na dveh delovnih mestih z IMiS/ICR odjemalcem
popravljeni vsi obrazci z napako prepoznavanja. Potrebno je poudariti, da se je ob
verificiranju ugotavljal vzrok napak, nacin odkrivanja in popravljanja se je v
podrobnosti razlagal komisiji, tako da bi bila poraba Casa za verificiranje v
produkciji krajSa. V priblizno 90 odstotkih primerov je identifikacija in odprava vseh
napak na enem obrazcu trajala 10-15 sekund. Zalo veliko je bilo obrazcev, Kjer je
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zavrnitev celotnega obrazca povzroCil le en ali dva nepravilno prepoznana znaka
(natan¢no Stevilo takih obrazcev zal ni znano). Najve¢ €asa smo porabili za
obrazce, kjer smo odpravili vse napake prepoznavanja ali pa napak sploh ni bilo, a
logiCna kontrola vseeno ni bila pozitivha. Takih obrazcev je bilo 42 in so ze
upostevani v izraCunanih koncnih delezih.

6.4 Tehnoloska in stroSkovna analiza

Rezultati so bili nekoliko nad pri¢akovanji vseh strani in Se enkrat dokazali
pravilnost odloCitve o preoblikovanju strukture obrazca v smeri doseganja boljsih
rezultatov. Rezultati dobijo Se vecljo tezo, Ce jih primerjamo z rezultati popisa
prebivalstva v ZDA leta 2000, kjer je njihov sistem avtomatskega prepoznavanja
obrazcev pravilno prepoznal 38 odstotkov obrazcev. Seveda je Slo tam za razli¢ne
oblike obrazcev, a po drugi strani so projekt pripravljali ve€ let in bili z rezultatom
zadovoljni, oziroma je bil projekt implementacije sistema prepoznavanja obrazcev
uspesen in po njihovi kon¢ni analizi smotrn.

Analiza rezultatov je postregla z naslednjimi ugotovitvami (z upoStevanjem

pricakovanega obsega 70.000 obrazcev):

e Skeniranje bi trajalo 20 delovnih ur (okoli 7 ur v primeru treh postaj za
skeniranje). Visji rang skenerjev in s tem hitrejSe skeniranje ni potrebno. Bolje
je zaradi kontrole izpada imeti vecC slabsih kot en zelo dober skener.

e Prepoznavanje obrazcev bi trajalo 16 delovnih ur (6 ur v primeru treh IMiS/ICR
streznik postaj). Hitrost prepoznavanja se z viSanjem zmogljivosti procesorja in
dodatni prireditvi oblike obrazca povecuje.

¢ verifikacija 30 odstotkov nepravilno prepoznanih obrazcev bi trajala okoli 130
ur (okoli 13 ur v primeru 10 operaterjev na IMiS/ICR odjemalcih). Cas
verifikacije se z visanjem zmogljivosti procesorja in dodatni prilagoditvi oblike
obrazca manjsa.

Ker vse tri opisane aktivnosti v procesu potekajo vzporedno, lahko govorimo o 150
delovnih urah potrebnih za skeniranje, prepoznavanje in verifikacijo vseh 70.000
obrazcev, kar pomeni skoraj 25-kratni prihranek ¢asa v primerjavi z 3700 urami,
ki jih porabijo sedaj za pripravo in vnos podatkov. Ker je proces prepoznavanja
obrazcev predvsem procesorsko potraten proces, se z viSanjem zmogljivost
procesorjev ¢as prepoznavanja Se zmanjSa. V Casu od pilotskega projekta do
danes so se izboljSali algoritmi segmentacije obrazca in prepoznavanja znakov,
kar bi Se povecalo natan¢nost in zmanjSalo Cas celotnega procesa. Pravgotovo
enomesecna analiza in testiranja niso privedla do optimalne oblike obrazca, tako
da bi dodatne analize in spremembe tako obrazca kot oblike referen¢nih podatkov,
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izboljSale natanCnost prepoznavanja in s tem zmanjSale odstotek obrazcev, ki ne
ustrezajo logicni kontroli.

Nadalje bi boljSe rezultate dosegli z usmerjanjem izpolnjevalcev na doloCena
pravila pisanja, ki pripomorejo natan¢nejSemu prepoznavanju. Na obrazec bi npr.
natiskali primere Zeljenih oblik vseh cifer. Predvsem je to pomembno za cifre 4 in
7. Uporabnike bi morali opozorit, da naj v primeru, da zneska v polju ni,pustijo
polje prazno. Prva dva primera na sliki 38 bi bila pravilno prepoznana obrazca, Ce
bi bila polja brez zneskov prazna. Pravtako naj ne vpisujejo nikakrsnih Iocil,
predpon ali pripon. V zadnjem primeru na sliki 38 so locila in pripone povzrocile
napako neprepoznanega znaka. Groba ocena je, da bi v primeru upoStevanja
tovrstnih pravil dosegli 80 odstotno natanénost na nivoju obrazca.

Slika 38: Primeri napacno vpisanih izpolnjenih obrazcev
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Zaradi decentraliziranega postopka pridobivanja obrazcev (po davénih uradih) bi
bila primerna decentralizacija sistema s postavitvijo dveh ali veC ekvivalentnih
sistemov na vecjih davénih uradih, s Cimer lahko razporedimo obremenitev med
sistemi, tak redundantni pristop pa omogoca tudi nemoteno delo v primeru izpada
enega od sistemov. Nadalje bi bilo smotrno na vseh ali vsaj na vecjih dav¢nih
uradih postaviti skenirna mesta, da ne bi bilo potrebno posiljati v centralo napovedi
v papirni, temvecC Ze v elektronski obliki. Na ta nacin bi se zmanjsali Cas in stroski
transporta.

ZmanjSanje Stevila delovnih ur v primeru DURS-a sicer ne bi neposredno
pomenilo zmanjSanje stroSka dela inSpektorjev, kajti ti bi ostali zaposleni, bi pa
omogocalo skoraj 25 odstotno povecanje razpoloZljivega delovnega cCasa
inSpektorjev za kontrolo prijavljenih DDV podatkov. Lahko govorimo o ved;ji
uCinkovitosti in produktivnosti delovnih mest inSpektorjev. Poleg inSpektorjev v
procesu vpisovanja podatkov sodelujejo tudi honorarni sodelavci in njih Stevilo bi
se zelo zmanjSalo, kar v tem segmentu dela pomeni neposredno zmanjSanje
stroSka dela. Poudariti je potrebno, da vsi obrazci niso naenkrat na voljo in
prihajajo v obdobju treh dni, zato se obremenjenost sistema ustrezno razporedi.

Ceprav je Ze 25-kratni prihranek delovnih ur dovolj velik razlog za vpeljavo
sistema, pa premislimo Se o drugih stroSkovnih prihrankih in koristih. Prihranke
lahko iS€emo v stroSku delovnih prostorov in materiala, saj z novim sistemom
potrebujemo le Se prostor za 10 delovnih mest in nekaj streznikov. S samo
implementacijo sistema prepoznavanja obrazcev bi se zaradi fundamentov, Ki
izhajajo iz dokumentnega sistema vzpostavila infrastruktura za izdelavo dodatnih
dokumentnih reSitev DURS-a in celotnega Ministrstva za finance (medtem je v letu
2003 Ministrstvo za finance ze implementiralo dokumentni sistem na platformi IBM
Lotus Domino in IMiS za skeniranje in elektronski arhiv). Poleg tega je sistem
modularen in nastavljiv ter enostavno in hitro razSirljiv na prepoznavanja obrazcev
za napoved dohodnine in ostalih formularjev davéne uprave. Za potrebe
prepoznavanja DDV-0 obrazcev bi sistem deloval le 3 do 5 dni na mesec, kar
pomeni veliko »prostega Casac, ki bi ga lahko zapolnili za potrebe prepoznavanja
drugih vrst obrazcev. Glede na Stevilo razli¢nih obrazcev v drzavni upravi imamo
na voljo Stevilne delovne procese z obrazci, v katere bi enostavno vkljucili
prepoznavanje obrazcev in s tem omogoCili preoblikovanje procesa ter dodatne
prihranke. Ne gre pozabiti tudi na vecjo ucinkovitost preoblikovanih procesov, h
kateri stremi vladni projekt reforme drzavne uprave. Se enkrat se bom vrnil na ze
omenjeni projekt elektronske oddaje dohodnine. Napoved za odmero dohodnine
za leto 2003 je prek sistema edavki oddalo 16.745 dav¢nih zavezancev oziroma
1,45 odstotka vseh priCakovanih dohodninskih napovedi. Pri€akovanih je bilo vsaj
50.000 elektronsko oddanih napovedi, saj je bilo do sredine marca v Sloveniji
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skupaj izdanih preko 100.000 kvalificiranih elektronskih potrdil, ki so pogoj za
elektronsko oddajo dohodnine. Bolj kot 1,45 odstotka vseh, je zaskrbljujoC
podatek, da je elektronsko pot uporabilo le okoli 10 odstotkov tistih, ki imajo
izpolnjene vse tehni€ne pogoje za oddajo. Znane so bile tezave s kar tremi javnimi
razpisi za izvedbo tega projekta in na koncu je drzavo projekt stal 318 milijonov
tolarjev (Kuci¢, 2004). S tako nizkim odstotkom se investicija v e-dohodnino (kar
pomeni seveda tudi v e-ddv) ne bo povrnila Se dolgo. Prepri€an sem, da bi se v
primeru vzporedne uporabe sistema prepoznavanja obrazcev znotraj projekta
edavkov (seveda sam trdno zagovarjam tudi moznost elektronske oddaje davkov)
investicija povrnila mnogo pre;j.

Kot primer naj navedem, da so se za hibridno reSitev vzpostavitve tako sistema za
prepoznavanje obrazcev, kot moznosti elektronske oddaje podatkov kakor tudi
elektronske izmenjave podatkov prek XML standarda, odlocili tudi na davénem
uradu Kalifornije in po treh letih se je $e vedno velika vecina obrazcev obdelala s
pomocjo sistema prepoznavanja obrazcev (Lechner, 2002). Davéni urad Lee
County na Floridi je leta 1999 uvedel celotni dokumentni sistem za prihajajocCe
davCéne obrazce vklju¢no s sistemom prepoznavanja obrazcev. Slednji se je
izkazal kot kriti¢ni in najpomembnejsSi del celotnega sistema, ki omogoca najvecje
prinranke. Celotna investicija v visini 250.000% je bila povrnjena v treh do $tirih
mesecih po zacCetku delovanja (Jones, 2000). Po lastni oceni bi se vrednost
investicije celotnega projekta edavkov zaradi sistema prepoznavanja obrazcev
povecala najveC za 20 odstotkov, celotna investicija v projekt pa bi bila povrnjena
v manj kot treh letih.

Komisija DURS-a je podala pozitivno porocilo o poteku in rezultatih idejnega
projekta in sprejela tehnologijo prepoznavanja obrazcev kot dovolj zrelo za
uporabo. Kasnejsi razpisi edavkov tehnologije prepoznavanja obrazcev niso
vsebovali.
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7. SKLEP

Sistemi za prepoznavanje obrazcev omogocajo velike stroskovne in Casovne
prihranke v procesu prenosa podatkov iz papirne oblike v sisteme za upravljanje
baz podatkov. Prvi korak je skeniranje in arhiviranje obrazcev, zato je
prepoznavanje obrazcev vpeto v sisteme za upravljanje z dokumenti. Opisal sem
osnove dokumentnih sistemov, nato sem obdelal tehnologije opticnega
prepoznavanja znakov in lastnosti sistemov za prepoznavanje obrazcev. Na
osnovi opisanih lastnosti sem analizirali stroSkovne prihranke in ostale koristi ter
opisano analiziral na prakticnem primeru prepoznavanja obrazca za prijavo davka
na dodano vrednost (obrazec DDV-0) Davéne uprave Republike Slovenije.

Implementacije tovrstnih sistemov se je potrebno lotiti projektno, saj je potrebno
primerno analizirati obrazec, ga preoblikovati v smeri boljSe segmentacije in
natancnosti ter analizirati morebitne ostale spremembe v procesu, ki bi izboljSale
rezultate prepoznavanja. Pravtako je potrebno postaviti primeren arhivski sistem
za arhiviranje elektronske (skenirane) oblike obrazcev, ki naj omogoc€a dostop do
skeniranih originalnih obrazcev v realnem Casu.

V zadnjem Casu je zaznati porast elektronske izmenjave podatkov in tudi
elektronskih obrazcev, kar naj bi prineslo zmanjSanje uporabe papirja za prenos
informacij. Vendar analize kazejo, da se uporaba papirja ne zmanjSuje in je Se
vedno dale€ najpogosteje uporabljen medij za prenos informacij. V vecini primerov
je navkljub sistemu elektronskih obrazcev ali celo elektronske izmenjave podatkov
smiselno vzporedno postaviti Se sistem za prepoznavanje obrazcev, s Cimer
obvladujemo vse izvore podatkov in tako omogo€amo ucinkovitejSe procese, Cas
povrnitev investicije je pa relativno kratek.

Analiza prakticnega primera je nakazala velike stroSkovne prihranke, ki jih
omogoca vpeljava sistema za prepoznavanje obrazcev in s tem pokazala, da je
vpeljava sistema smotrna. Implementacija sistema za obrazec DDV-0 bi pomenila
postavitev infrastrukture, ki bi omogocCala tako vzpostavitev in Siritev
dokumentnega sistema kot tudi implementacijo prepoznavanja razlicnih obrazcev
Davcne uprave Republike Slovenije in drugih organov drzavne uprave.
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