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1. Teema kirjeldus, valiku pohjendus

Tausta kirjeldus

Optilise margituvastuse tehnoloogiat kasutatakse, et automatiseeritud viisil lugeda fotodelt voi
skaneeritud dokumentidelt teksti, tuvastada numbrimarke voi digitaalselt talletada kasitsi
kirjutatud infot. Optiline margituvastus on samuti kasutusel pildipdhiste CAPTCHA-suUsteemide
petmiseks ning peale moonutatud teksti vbimaldab ka lugeda pikselleeritud teksti. Sattusin t66
teema peale lugedes Factorio arendusblogi FFF-380, kus arendaja oli avaldamata info
pikselleerides peitnud ja lugejad pultdsid seda lahti murda.

Teema olulisus/aktuaalsus

Madala eraldusvdimega pildid ei vdimalda neilt selgelt teksti lugeda. Selguskadu pohjuseks voib
olla tahtlik andmete pikselleerimine voi lihtsalt eraldusvdime kadu liigse todtlemise tottu, mille
Uks pdhjus voib olla faili korduv ringlemine sotsiaalmeedias. Teksti tuvastamine on eriti oluline
valdkondades nagu turvalisus ja luure. Mitte ainult ei vdimalda OCR siinkohal piltidelt info
lugemist automatiseerida, vaid hea stisteemi puhul tuvastada inimese jaoks loetamatut teksti

[1].
Asjakohased moisted

o Optiline margituvastus (OCR): Tehnoloogia, mis vdimaldab pildil kujutatud teksti
digitaalseks sdneks muuta.

e Narvivorgud: Masindppe mudelid, mis on inspireeritud inimese ajust ja suudavad
tuvastada keerukaid mustreid.

e Pikselleerimine: Pildi voi selle sektsiooni eraldusvoime vahendamine, kasutades naiteks
algoritmi ,block averaging”.

o Block averaging: Pilditootlusmeetod, mis jagab pildi vaikesteks plokkideks ja asendab
iga ploki pikslid selle ploki keskmise varviga.

Lahtised kiisimused/probleemid

o Kuidas tuvastada teksti, mis on pikselleeritud 2-piksli kérguseks ja on inimsilmale
loetamatu? Kas on vdimalik vahesel maaral teksti tuvastada, kui kérgus on 1 piksel?

¢ Milliseid masindppe meetodeid ja mudelite arhitektuure on tulus rakendada nii madala
eraldusvbimega piltide puhul ja kuidas mdjutab monokroomsete piltide kasutamine
mudeli joudlust vorreldes varviliste piltidega?

e Kui hasti suudab Uks mudel tuvastada erinevate fontide, renderdus-mootorite ja
pikselleerimis-algoritmide abil loodud teksti (generaliseerimine)? Kas on kasulik teha



spetsialiseerunud mudelid? Kas spetsialiseerunud mudeli automaatseks valimiseks
peaks looma otsuseid tegeva kontroller-mudeli?

o Kui edukalt on vdimalik lugeda taiesti suvalist andmejada, mille puhul ei saa rakendada
statistikal pohinevat meetodit ,,Hidden Markov model“?

o Teadustdid on tehtud, aga kust saab keskmine kasutaja katte hasti todtava tarkvara, mis
ta reaalse probleemi lahendaks?

2. Kirjanduse ulevaade

On kirjutatud mitmeid teadustoid, mis putavad Uldises votmes lahendada sama probleemi.
Toddes kasutati erinevaid ldhenemisviise ning uuriti nende efektiivsust.

Narvivorgud:

Tipptulemusi saavutavad narvivorgud, mis kasutavad implementatsioonis bidirectional LSTM
(Long Short-Term Memory) ja CTC (Connectionist Temporal Classifier) komponente. [1, 2]

Hidden Markov model:

HMM aitab narvivérgul teha tapseid ennustusi keelelise statistika pdhjal [3]. Naiteks kui on tegu
udustatud sdnega ,,MOON*, siis narvivork vdib pakkuda pikslite pdhjal ,MOON“ ja HMM aitab
narvivorgul eelistada sarnast, aga statistiliselt tdendolisemat varianti ,MOON®. Kui tegeleme
suvalise andmejadaga, siis pole sellest lAhenemisest kasu.

Toore jouga proovimine ja vordlemine:

Tooriistad nagu Depix ja Unredacter pluuavad genereerida sarnaseid vasteid pikselleeritud pildile.
Need meetodid on aeglased ja pole ideaalsed. Depix vajab De Bruijn jada ning Unredacter’il on
hulk probleeme tahtede paiknemise ja segmenteerimisega. [4, 5]

Varvide roll masindppes:

Monokroomsete piltide kasutamine muudab teksti dared mudeli jaoks selgemaks, aitab paremini
generaliseerida, muudab mudeli mura vastu robustsemaks ja vdétab vahem ressursse, kuid
paljude sarnaste klasside ja eriliste kasutusalade puhul vdib varviinfo mudeli tdpsust parandada.

(6]

3. Probleemi pustitus

Eeltoodud t66d naitavad, et madala eraldusvdimega tekstide tuvastamise valdkonnas on tehtud
edusamme, kuid pole ideaalset, lihtsat, kattesaadavat ja paindlikku tarkvara, mis loeks pildilt
usaldusvaarselt seosetut teksti, mis on 2-pikslit kdrge.

Too eesmark

Arendada kattesaadav tarkvara, mis kasutab narvivorgu mudelit, et tuvastada inimsilmale
loetamatut pikselleeritud teksti. Eesmargiks on spetsiifilistel tingimustel lugeda 2-piksli kérgust
teksti ja vaga piiratud stsenaariumites akki isegi Uhe piksli kdrgust teksti. To0 kaigus analtusin
mudelite efektiivsust ja piiranguid.



T66 panus/uudsus

¢ Valmib avatud lahtekoodiga lihtsalt kasutatav ja kiire tarkvara, mis ei toetu vaid toorele
jéule ega HMM tehnikale.

e Mitmed spetsiaalsete tingimuste jaoks loodud mudelid, naiteks erinevate teksti-
suuruste, fontide ja margijadade (tdhed, numbrid) jaoks.

e Potentsiaalne kasu kontroller-mudelist, mis aitab automaatselt valida parima OCR
mudeli kasutaja sisendpildi lugemiseks.

o Eksperimenteerimine madala eraldusvdimega teksti varviinfo rakendamises.

e Spetsiaalne narvivorgu arhitektuur darmuslike tingimuste jaoks ja hluperparameetrite
tuunimine.

4. Metoodika valik ja pohjendus

Uurimisstrateegia:

Kaesolev 166 kasutab eksperimentaalset uurimisstrateegiat, mis keskendub uute masinéppe
mudelite valjatootamisele ja hindamisele aarmiselt pikselleeritud teksti tuvastamisel.
Eksperimentaalse ldhenemise valik vbéimaldab katsetada erinevaid mudeliarhitektuure ja
meetodeid, et leida optimaalseim lahendus antud probleemile. Slnteesitakse suur hulk
testandmeid, mis holmavad erinevaid teksti suurusi, fonte ja pikselleerimisalgoritme.
Sunteetiliste andmete peal tehtud testide pdhjal tehakse tarkvarale taiustusi.

Meetodite valik:

e Narvivorgu loomine ja treenimine: Kasutatakse spetsiaalselt kohandatud
konvolutsiooniliste ja LSTM-kihtide kombinatsiooni koos teiste lisakihtidega. Vordluseks
vOetakse paar mudelit, mida on kasutatud piksellatsiooniga seotud teadustdoddes voi
CAPTCHA lahendamiseks. Narvivorgud on paindlikud, voimelised leidma andmetes
vaevumargatavaid mustreid ning skaleeruvad vérreldes teiste efektiivsete lahendustega
paremini.

Ulevaade teistest meetoditest:

e Suvaline lahendus + HMM: Kui tekstis puuduvad mustrid, on Hidden Markov model
kasutu. Mustrite esinemise puhul on kasulik lisada see narvivorgule.

o Toores joud: Vorreldakse pikselleeritud pilte sildistatud piltidega, mis on renderdatud
varem ette vOi reaalajas. Vorreldakse pikslite heledust, et leida milline silt vastab
sisendpildile. Paralleeli saab tuua rasimisega: loome suvalisi andmeid kuni rasi tuleb
sama. Votab massiivselt aega, arvutusjéudu ja skaleerub vaga halvasti.

e Toores joud + segmenteerimine: Proovitakse jagada pilt tdhtedeks ja teha igale tahele
eraldi otsing. Madala eraldusvdéime puhul on raske tahti eraldada, erinevate tahtede
pikslid on kokku sulanud. Kui on olemas teksti De Bruijn Sequence, vbib see probleemi
veidi lihtsustada.



Super-resolutsiooni meetodid: Voiksid potentsiaalselt parandada pildi kvaliteeti enne
OCR-i rakendamist, kuid nende efektiivsus 2-piksli kdrgusel pildil on pea olematu.

Traditsioonilised pildito6tlusmeetodid: Ei anna inimesele lisainfot, mille pdhjal ta
saaks piksleid tekstiks tolkida. Inimsilma kasutades on vaga raske pikselleeritud teksti
lugeda.

5. Too ulesehitus

T606 koosneb jargmistest etappidest:

1.

Andmete ettevalmistamine: Luuakse programm, mis sunteesib suure hulga andmeid,
mida kasutatakse treenimiseks ja testimiseks. Andmeteks on paarid pikselleeritud
piltidest ja piltidel kujutatud tekstidest.

Narvivorgu arhitektuuri valjato6tamine: Luuakse eksperimentaalne arhitektuur.
Mudelite treenimine: Sunteesitud andmete pdhjal treenitakse mudelid.

Tulemuste analiiiis: Hinnatakse mudelite tapsust ja valitakse parimad arhitektuurid ja
meetodid.

Tsuikliline arendus: Tulemuste pdhjal kohandatakse meetodeid ja koodi. Etapid kaiakse
uuesti labi.

Viimistlemine: Kui programm tootab edukalt, siis parandatakse jéudlust ning tehakse
tarkvara kasutaja jaoks lihtsamaks.

6. Tulemuste valideerimine

Mudeli efektiivsust hinnatakse jargmiselt:

Manuaalne valideerimine testandmestikul: Kasutatakse sisendeid, mida mudel pole
treeningu ajal ndinud, et veenduda tarkvara vdimes lahendada probleemi.

Automatiseeritud joudlustest: Mudel to6tab labi tuhandeid pilte ja programm koostab
statistilise Ulevaate, kus on naiteks antud protsentides keskmine Sequence Error Rate
(kui sageli ei loe mudel sdne perfektselt) ja Levenshtein distance (kui erinev on loetud
sone).

Kontseptsiooni tdestamiseks loodud prototilp-mudeli ennustuste jaoks vaata lisasid 1 ja 2.
Sunteetiliste andmete peal saavutas mudel mone tunniga protsessoril treenides SER 1.5%.
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8. Lisad

Pred: 6267103259969574062
True: 6267103259969574062
Match: 100.00%

Lisa 1. Eksperimentaalse mudeli ennustus pikale numbrijadale pildi.

v Pred: 3
True: 3

Lisa 2. Eksperimentaalse mudeli ennustus kahe piksli kdrguse pildi numbrijadale.
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