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Introduction

Description:

» Optical character recognition (OCR) is a field of research in pattern recognition,
artificial intelligence (Al), and computer vision (CV).

» OCR is a method of electronic translation of the handwritten, typewritten, or printed
text into machine-translated images.

» forsorge aims to ensure optimized, self-determined, and barrier-free emergency
treatment.

Motivation:

» Advancements in the field of Al, Machine Learning (ML), and Deep Learning (DL)
techniques.

» Digitization of medical records.


http://www.ijmlc.org/papers/137-L0022.pdf

Introduction

Objectives:

>

To develop and compare the region of interest (ROI) detection algorithms for
identifying the handwritten text and marked checkboxes in medical forms utilizing
various neural network (NN) based methodologies.

To train and evaluate several NN models for OCR that can also recognize German
words and handwriting.

Employing ROI detection and OCR to comprehensively digitize textual medical
documents.
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ROI Detection Methodologies
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https://www.researchgate.net/publication/348781394_From_object_detection_to_text_detection_and_recognition_A_brief_evolution_history_of_optical_character_recognition
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YOLO Model

» Yolov5 Detection Model Architecture

Model backbone: CSPDarknet
Model Neck: PANet

Model Head: Yolo Layer

270 layers

Binary cross-entropy

SGD & Adam optimizer

» Model Parameters
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https://www.mdpi.com/1999-4907/12/2/217/htm

SSD-ResNet50 Model 9

» SSD-ResNet50 Detection Model Architecture

- Backbone network

- Two subnetworks ResNet Extra Feature layers

P

- Momentum optimizer
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http://acta.uni-obuda.hu/RashidiFathabadi_Grantner_AbdelQader_Shebrain_120.pdf

OCR Methodologies 10
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Sequence Learning
Model
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The project has the following major building blocks:

1. Dataset
Data collection

Methodology

Data labeling
Data preprocessing

2. ROI Detection
Model training
Test set results

3. OCR (Text Recognition)
Model training
Test set results




Dataset

28. Mdchten Sie diese Patientenverfiigung um eine individuelle Freitextangabe erganzen?
Damit kénnen Sie z.B auf individuelle Wertevorstellungen eingehen.
Gegebenenfalls Frage 28-1 ausfiillen

Markieren Sie nur ein Oval.

) Ja (281 ausfiillen)
Nein (28-1 iiberspringen)

28-1. Bitte geben Sie Ihre individuellen Wertevorstellungen ein:

Nur ausfiillen, wenn Sie bei Frage 28 die Antwort "Ja" ausgewahit haben

YES: T AM EEELING  WAPRY
oy T OENGGyY  THE WEKTHER
TT's SUMMERS -

29. Méchten Sie eine medizinische Obduktion erlauben?
Markieren Sie nur ein Oval.

> Ja, ich ware einverstanden

Nein, ich mochte keinesfalls medizinisch obduziert werden

30. Angenommen Sie leiden an schwerer Demenz (bspw. Alzheimer). Wiirden Sie den Tod
vorziehen?

Markieren Sie nur ein Oval.

Ja, der Tod ware mir lieber
'7Q Nein, ich wiirde weiterleben wollen

Ich weiB es nicht

35-3. Nachname

Bes Lineystadt

35-4. StraBe und Hausnummer

A]lﬁfﬁma«n&

35-5.PLZ

No}\v\p(atz

35-6. Stadt

Kotz

35-7. Telefonnummer

All zemw\ sd\a)f’c

35-8. Geburtsdatum und -ort

ey auvw

35-9. Ausweisnummer

Keine

Dieser Inhalt wurde nicht von Google erstellt und wird von Google auch nicht unterstitzt

7. Welche der folgenden Medikamente haben Sie in den letzten drei Jahren regeimafig
eingenommen: (Mehrfachauswahl moglich)

Gegebenenfalls Frage 7-1 ausfullen

|| Krebsmedik (Chemoth

Marcumar, Falithrom, Warfarin (Vitamin-K-Antagonisten)
Plavix

7{ Aspirin (ASS) Acetylsalicylsaure
Xarelto, Eliquis, Pradaxa

% Metformin, Insulin, Humalog, Actrapid

_| Keine der genannten
| Ich weiR es nicht
Tf/Andeve (7-1 ausfiillen)

7-1. Welche anderen Medikamente haben Sie in den 3 letzten Jahren regelmaBig
eingenommen?

Nur ausfillen, wenn Sie bei Frage 7 die Antwort *Andere” ausgewahit haben

Hi adl

8. Sind bei Ihnen Allergien bekannt?
Gegebenenfalls Beiblatt B ausfullen

Markieren Sie nur ein Oval.

Ja, ich weill es (Beiblatt 8)
“Ja, ich vermute es (Beiblatt 8)

(__) Nein, mir ist nichts bekannt

12. Gibt es spezifische Umstande, unter denen Sie nicht wiederbelebt werden méchten?
(Mehrfachauswahl moglich)

g Bel seit
[] Bel unbeobach
[] Nichts von alledem




Data Preprocessing

» Data Preparation
» Data Annotation Tools
Labellmg
Amazon Sagemaker
VoTT (Visual Object Tagging Tool)
Label Studio

» Different format annotations (txt, XML, json) as different models architecture
accept different input data.

14



Data Annotation

¥ labellmg C:/Users/basti/Documents/Master_Thesis/Data/Images/image08.jpg [1 / 1]
File Edit View Help

Box Labels
31. Wenn Sie einmal unheilbar und schwer krank sein sollten: Winschen Sie

gegebenenfalls auch Sterbehilfe? D difficult

Markieren Sie nur ein Oval. \:‘ Use default label :]

Solche Sterbehilfe wiinsche ich gegebenenfalls.

Open Dir

£y @
) <) Nein, Sterbehilfe lehne ich grundsatzlich ab

/ Da kann ich mich nicht festlegen
Change Save Dir checkbox
@ 5 ; ) 5 checkbox
. 32. Mdchten Sie Vertrauenspersonen angeben, gegeniber denen Arzte
Next Image auskunftsberechtigt sein sollen?

i Gegebenenfalls Beiblatt 32 ausfillen

Markieren Sie nur ein Oval.
Prev Image

[ = ?
¥ ! Ja (Beiblatt 32)
2 ; :
Nein

Save

yolo
34. Mdchten Sie die fertige Patientenverfligung anschlieBend um eine Unterschrift durch
Ihren Hausarzt erganzen?

Gegebenenfalls Beiblatt 34 ausfullen
2y
Create RectBox
@ X)) Ja

Nein (Beiblatt 34)
Edit RectBox

Moarkieren Sie nur ein Oval.

35. Bitte geben Sie Ihre Daten an
Hide RectBox

@ 24.  35-1. Anrede File List

Show RectBox

25. ’35-2, Vorname

. AORNE

Dataset labeling sample using labelimg



Data Preprocessin

31, Wenn Sie einmal unheilbar und schwer krank sein soliten: Wiinschen Sie - <ann Otatl on>
gegebenenfalls auch Sterbehilfe? <folder>1I mages< /folder>

T — <filename>image25.jpg</filename>
<path>C:\Users\basti\Documents\Master_Thesis\Images\image25.jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
32. Machten Sie Vertrauenspersonen angeben, gegeniiber denen Arzte < Wldth > 2480 </W i dth >
auskunftsberechtigt sein sallen? < helg ht>3507 </he|ght>
Gegebenentulls Reiblatt 22 auslilien < depth > 3 </depth >
</size>
() o (Beiolart 32) <segmented>0</segmented>
7 Nein - <object>
<name>checkbox</name>
__ c o ) e ) _ _ ) <pose>Unspecified</pose>
34. Mdchten Sie die fertige Patientenverfligung anschliefend um eine Unterschrift durch
Ihren Hausarzt erganzent <truncated>0</truncated>
Gegebenentalls Belalstt 24 austllen <difficult>0 </d ifficult>
Markieren Sie nur ein Oval. = <bndb0X>
%539 <xmin>336</xmin>
T R <ymin>439</ymin>
<xmax>1252</xmax>
<ymax>507</ymax>
. Bitte geben Sie lhre Daten an </bnd box>
</object>
35-1. Anrede - <object>
! B e gk - <name>checkbox</name>
¢ . <pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
- <bndbox>
<xmin>340</xmin>
<ymin>1843</ymin>
<xmax>508</xmax>
<ymax>1907</ymax>
</bndbox>
</object>

Salche Sterbehilfe wiinsche ich cegebenenfalls

®== )
Py i Neln, hilfe lehne ich gr atzlich a%

{4 Dakann ich mich nicht festlegen

Markieren Sie nur ein Oval.

35-2. Vorname

XML file




Data Preprocessing

31, Wenn Sie einmal unheilbar und schwer krank sein soliten: Winschen Sie
gegebenenfalls auch Sterbehilfe?
Markieren Sie nur ein Oval.

s

A _ Solche Sterbehilfe wiinsche ich gegebenenfalis
= *
.' Y Nein, Sterbehille lehne ich grundsitzlich ah‘

() Dakannich mica nicht testlegan

32. Méchten Sie Vertrauenspersonen angeben, gegeniiber denen Arzte
auskunftsberechtigt sein sollen?

Gegebenenfel's Deiblatt 37 ausfulen

Markieren Sie nur ein Oval.

= - 3
& A Ja (Beiblatt 32]‘

34. Méchten Sie dic fertige Patientenverflgung anschlieBend um eine Unterschrift durch
Ihren Hausarzt erganzen?
Gegebenanlalls Briblatr 44 ausfullen

Markieren Sie nur ein Oval.

{7 Nein (Beiblall 34)

35. Bitte geben Sie |hre Daten an

24, 35-1. Anrede
@ E,
P Yo -

25, 35-2. Vorname
L 4

o James

|image110 - Notepad

File Edit Format View Help

b ©0.322984 ©.157827 ©.387903 0.023097
© 0.210685 ©.370545 ©.172177 ©.023097
1 0.301411 ©.778015 0©.353629 0.032792
1 ©0.301210 ©.872968 0.350806 ©.033932

txt file

{"annotation": {"folder": "Images", "filename": "imagellO.jpg", "path": . .
"C:\\Users\\basti\\Documents\\Master Thesis\\Data\\Images\\imagellO.jpg", "source": {"database": Unkngwn i,
"size": {"width": "2480", "height": "3507", "depth": "3"}, "segmented": "0", "object": [{"name": "checkbox", .
"pose": "Unspecified", "truncated": "0", "difficult": "0", "bndbox": {"xmin": "305", "ymin": "497", "xmax": "447",
"ymax": "613"}}, {"name": "checkbox", "pose": "Unspecified", "truncated": "O0", "difficult": "0", "bpdbox":
{"xmin": "320", "ymin": "2005", "xmax": "432", "ymax": "2097"}}, {"name": "text", "pose": "Unspecified",
"truncated": "0", "difficult": "0", "bndbox": {"xmin": "401", "ymin": "2659", "xmax": "736", "ymax": "287@"?L
{"name": "text", "pose": "Unspecified", "truncated": "0", "difficult": "0", "bndbox": {"xmin": "405", "ymin":
"2978"’ "Xmax": "743", "yIHaX": "3155"}}]}}

json file



Data Preprocessing

» CSV file initially generated

filename

image01.jpg
image01.jpg
image01.jpg
image01.jpg
image02.jpg
image02.jpg
image02.jpg
image02.jpg
image03.jpg
image03.jpg
image03.jpg
image04.jpg
image04.jpg

image04.jpg
image04.jpg
image05.jpg

width

name
1500 checkbox
1500 text

1500 checkbox
1500 checkbox
1500 checkbox
1500 checkbox
1500 checkbox
1500 text

1500 checkbox
1500 checkbox
1500 text

1500 checkbox
1500 checkbox
1500 checkbox
1500 checkbox
3000 checkbox

A section of the prepared dataset CSV file



Data Preprocessing

» Ground truth file prepared

_I *transcription - Notepad

File Edit Format View Help

image814 D-o|y-o-u|e-v-e-r|h-a-v-e|p-a-i-n|i-n|y-o-u-r|c-h-e-s-t|o-r|h-e-a-r-t

image818 T-a-b|S-i-1-v-e-r|C-e-n-t-r-e-n

image819 A-g-e|a-t|d-e-a-t-h

image820 N-e-v-e-r

image823 D-e-c-e-a-s-e-d|

image824 O-f-t-e-n

image825 N-o

image828 C-a-n-t|r-e-m-e-m-b-e-r

image843 B-6-s-a-r-t-i-g-e-r|G-e-h-i-r-n-s_mi-T-u-m-o-r

image836 C-o-n-g-e-n-i-t-a-1|h-e-a-r-t|d-i-s-e-a-s-e|e-x-i-s-t-i-n-g|a-t|b-i-r-t-h|b-u-t|n-o-t|h-e-r-e-d-i-t-a-r-y
image837 G-o0-o0-d

image848 D-i-a-b-e-t-e-s

image849
image857
image862
image872
image882
image888
image889
image942

_cm|i-c-h|w-li-r-d-e|i-m-m-e-r|u-n-d|u-n-t-e-r|a-1-1-e-n|U-m-s-t-&-n-d-e-n|l-e-b-e-n|w-0-1-1-e-n-s_pt

I
™ M O
| -
R T
|

-m-a-r-s_cm|F-a-1-i-t-h-r-o-m-s_cm|W-a-r-f-a-r-i-n|v-i-t-a-m-i-n-s mi-K-s mi-A-n-t-a-g-o-n-i-s-t-e-n
-i-z

- OOWMHZ=ZIZZ2
s}

p
e
r
n

-k-e-n-h-a-u-s

Ground truth file for character recognition models



Data In a Glance

1,050 scanned Yolov5 training
medical forms classes

(%]
(0]
v}
c
©
L
(%]
=

checkbox

Yolov5 class count
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Methodology 21

‘ ROI
Inputs detections

- checkbox 0.78
") Ja (28-1 ausfiillen) ) Ja (281 ausfillen)

L' J YL TUSIUNEN, WENN DIe Dl rTage 40 g1e ANTWOrtT Ja ausgewanit naoen
{1 " H addAr :
. - B am oL e — q : )
Detection T . y T e b Y
Phase f/Ja, ich ware einverstanden ctection
Models

l;\:/u. der Tod wire mir lieber

( jb. Nein, ich wiirde weiterleben wollen (" Ja, der Tod ware mir lieber

/ j N cho: 0.81
(=) Ich weiB es nicht 135 Nein, ich wiirde weiterleben wollen

I

Information Extracted

S Ja (28-1 ausfiillen) Recognition
Recognltlon Hi I am Haidr
Phase Ja, ich wdre einverstanden MOdels

Ja, der Tod mir lieber
Nein, ich wurde weiterleben wollen

General workflow of the proposed system



ROI Detection Methodology

Models
Container

Data Set [1] —l- Train Images — Training script .-

. . P—

. S ¥ Trainin
" yalidation Images S

Scores[5)

_~Base Model™._
" YoloV5 & SSD
. ResNet

ROI detection workflow

Test Images

l

Testing script[f/] —» Test Resulis

LA

"o,

Tak

Prediction [ Detection |
Script [7]

Unseen
Image

22



OCR
Methodology

OCR with Gated-
CNN-BLSTM
model

Conv 3x3 (2x2) (16 filters) + PRelLU + BR

h{ Gated Conv 3x3 (16 filters)

Conv 3x3 (32 filters) + PReLU + BR

J'_( Gated Conv 3x3 (32 filters)

Conv 2x4 (2x4) (40 filters) + PRelLU + BR

JIJ Y

'L—{ Gated Conv 3x3 (40 filters) + MaxMorm + Dropout

Conv 3x3 (48 filters) + PReLU + BR

J

'L—{ Gated Conv 3x3 (48 filters) + MaxMorm + Dropout

Conv 2x4 (2x4) (56 filters) + PRelLU + BR

J

'L—{ Gated Conv 3x3 (56 filters) + MaxMorm + Dropout

Conv 3x3 (64 filters) + PReLU + BR

—

[ MaxPooling 1x2 + Tiling

.

Cropout + BLSTM (128x2)

v

Dense (128)

|

Dropout + BLSTM (128x2)

.

[ Dense + Softmax [

S

Gated-CNN-BLSTM model architecture



Transformer OCR Model 24

Outputs

) G )

» Encoder-decoder i L
Multi-Head Attention

architecture Multi-Hea ior Masked Multi-Head Attention

. Decoder
» Transformers-based optical - BEER e el

character recognition model AR VEE R Outputs (shifted right)
TrOCR -

I Flatten

O HICDONALD S |LICENSEE OF MCDONALD’S

Image Patches Input Image

TrOCR model architecture


https://arxiv.org/pdf/2109.10282.pdf

Training and Experimental Configurations

Software Dependencies Hardware Dependencies
Python 3.7 GPU Google Colab
TensorFlow 2.3.1 RAM 16 GB
PyTorch 1.10.0 oS Linux

NumPy v1.18.5



Training Hyperparameters Settings 26

Model Optimizer

ROI detection SGD
model 1:; Yolov5

ROI detection Momentum
model 2:
SSD-ResNet

OCR model 1: RMSProp
Gated-CNN-
BLSTM

OCR model 2: Adam
Transformers

Loss
Function

Cross entropy

Cross entropy

Cross entropy

Activation | Batch | Learning | Epochs
Size rate

Sigmoid le-2 150

RelLU le-2-3e-2 150




Results
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ROI Detection Model 1: Yolov5 Results 28

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall

—e— results

50 100 50 100 50 100 0 50 100 0 50 100

val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

Yolov5 training results



ROI Detection Model 1: Yolov5 Results 5

—— checkbox
text
—— page no
— digit
=—— all classes 1.00 at 0.954

—— checkbox
text
—— page no
— digit
—— all classes 0.96 at 0.000

c O
=
n
v}
p
a

0.4 0.6

. 0.4 0.6
Confidence

Confidence

Precision curve

—— checkbox —— checkbox 0.897
text text 0.950
— pageno —— page no 0.925
o —— digit 0.847
—— digit = all classes 0.905 mAP@0.5
—— all classes 0.87 at 0.368

o
o

Precision

o
B

0.4 0.6 ) ‘ "o . 0.4 0.6
Confidence Recall

F1 curve PR curve



e sl tic St it e et e s e it —
oK checkbox 0.9
checkbox 0.7

checkbox 0.9

28 Bitto geber

checkbox 0.9

(e

checkbox 0.8

7 4t Btie geben Se. tegozrod an

Mcheckbox 0.7

NI UL TUCY

Yolovs
Detection

1HEr=19i=_Wamivivy IHEI=1Pi=iwIVEENIviY

Results

checkbox 0.8

steemngen)

page no 0.6
EX

IIErsivisaEeromIvIY

page no 0.6
[ ]

INErGIvis-ERvEIvID

page no 0.5
an

INErFIvis=ToNIvIY INECIVisvNERIvIY

ROI detection results




checkbox

Yolov5 Evaluation

o
Q
a4
i~
o
CIJ
[
o

Matrix

digit

Model | Precision | Recall | mAP | F1 0.08 0.08 _ 0.08

Yolov5 0.878 0.866 0.918 0.894

background FN

checkbox text page no digit background FP
True

Confusion Matrix



o

Classification loss Loc

alization loss

IW‘JW\M«W

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOO 0
Time steps

Regularization loss

1000 2000 3000 4000 5000 @000 7000 8OO0 o 1000 2000 3000

Time steps

SSD-ResNet50 training results

1000 2000 3000 4000 5000 6000 TOOO0 BOOO

Time steps

Total loss

4000 5000 e000  F000  BOOD
Time steps

32

ROI Detection
Model 2: SSD-
ResNet50 Results

Model | Precision | Recall | mAP F1

SSD-

0.817 0.805 0.845 0.831

ResNet




OCR Model 1: Gated-CNN-BLSTM Results

Model loss

m— Train
‘alidation

Gated-CNN-BLSTM training results Confusion Matrix

Model Parameters | CER | WER | SER
Gated-CNN-BLSTM 820k 0.09 0.13 0.19
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OCR Model 2: Transformers Results

Model loss

— Train
Validation

Model | Parameters | CER | WER | SER
TrOCR 5M 0.06 0.10 0.13

750 1000 1250 1500 1750
Step

TrOCR training results
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Results Comparison 35

ROI Detection Models

Model Precision Recall mAP F1
Model 1: Yolov5 0.878 0.866

Yolov5 performed better
and ROl is cropped for
OCR
Model 2: SSD-ResNet 0.817 0.805

OCR Models

Model Parameters CER WER SER

Model 1: Gated-CNN- 820k
BLSTM

Transformers have less CER,
but Gated-CNN-BLSTM has
very less parameters

Model 2;: TrOCR 5M



28. Mochten Sie diese Patientenverfigung um eine individuelle Freitextangabe erganzen?
Damit kdnnen Sie 2.B auf individuelle Wertevorstellungen eingehen.
Gegebenenfalls Frage 28-1 ausfillen

Markieren Sie nur ein Oval.

/ Ja (28-1 ausfiillen)

Nein (28-1 Uberspringen)

28-1. Bitte geben Sie Ihre individuellen Wertevorstellungen ein:

Nur ausfillen, wenn Sie bei Frage 28 die Antwort "Ja" ausgewahlit haben

UHT T g  Haddar

29. Mochten Sie eine medizinische Obduktion erlauben?
Markieren Sie nur ein Oval.

(/Ja. ich ware einverstanden

() Nein, ich méchte kei izinisch obduziert werden

30. Angenommen Sie leiden an schwerer Demenz (bspw. Alzheimer). Wirden Sie den Tod

vorziehen?

Markieren Sie nur ein Oval.

@(Ja, der Tod wire mir lieber

(3;: Nein, ich wiirde weiterleben wollen

j Ich weil es nicht

Raw data sample

Results

28. Mdchten Sie diese Patientenverfigung um eine individuelle Freitextangabe erganzen?
Damit kénnen Sie z.B auf individuelle Wertevorstellungen eingehen.

Gegebenenfalls Frage 28-1 ausfiillen

Markieren Sie nur ein Oval.

beckbor 0.78
& Ja (28-1 ausfiillen)

) Nein (28-1 Uberspringen)

28-1. Bitte geben Sie Ihre individuellen Wertevorstellungen ein:

Murausfillen, wenn Sie bei Frage 28 die Antwort "Ja" ausgewahit haben

Hr q, am e add

29. Méchten Sie eine medizinische Obduktion erlauben?

Moarkieren Sie nur ein Oval.

-heckbox 0.86|
Ja, ich wre einverstanden|

) Nein, ich méchte keinesfall izini iert werden

30. Angenommen Sie leiden an schwerer Demenz (bspw. Alzheimer). Wiirden Sie den Tod

vorziehen?

Markieren Sie nur ein Oval.

hackbox 079!
Ja, der Tod wire mir lieber
checidox 0.61

(39 Nein, ich wiirde weiterleben wollen ‘

d) Ich weil es nicht

ROI detected document

") Ja (281 ausfiillen)

SR N A € S S A S i e R

u I (T am H A»‘rlf\/

( CV/Ja, ich ware einverstanden

(Q.( Ja, der Tod ware mir lieber

ROI cropped

| output - Notepad

File Edit Format View Help

|Ja (28-1 ausfullen)

Hi I am Haidr

Ja, ich ware einverstanden
Ja, der Tod mir lieber

OCR output
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Conclusion:

ROI detection on 1,050 scanned medical documents and character
recognition performed on 10,800 English and 3,800 German words.

D I SCU SS I O n Yolov5 and SSD-ResNet models implemented for ROI detection. Yolo

performed better and opted for the next step.

an d F Utu re Gated-CNN-BLSTM and TrOCR models are used to perform OCR.

Yolov5 and Gated-CNN-BLSTM model combination is proposed for
document digitization.

Work

Future Work:

Research may be utilized as an application for medical data
digitization.

Dataset increase and test it on other detection models.
Hyperparameter tuning to reduce CER.

OCR dictionary could be expanded and trained to recognize other
Roman characters




©

Thank You
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