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Tamé tutkielma késittelee optisen merkintunnistuksen (OCR) toimintaa kiinan, ja-
panin ja korean kielissé keskittyen eri OCR-tekniikoiden suorituskykyyn ja niiden so-
veltuvuuteen monimutkaisissa merkkijarjestelmisséd. Tutkielmassa tarkastellaan pe-
rinteisiéd, koneoppivia ja syvaoppivia OCR-menetelmia seka kiinan, japanin ja korean
kielten (CJK) erityispiirteité, kuten suuria merkkimééria, visuaalisesti samankaltai-
sia merkkeja ja tekstin orientaation vaikutusta tunnistukseen. Lisdksi tutkielmassa
vertaillaan OCR-jarjestelmien suorituskykya kirjallisuuskatsauksen perusteella hyo-
dyntéden aiempien tutkimusten tuloksia ja vertailuja.

Tutkielmassa havaittiin, etta OCR-jarjestelmien tarkkuus riippuu merkittavasti kay-
tetysta menetelmasta ja tunnistettavasta kielesta. Perinteiset ja koneoppivat mene-
telmat karsivat erityisesti segmentointivirheista, kun taas syvidoppivat menetelméat
kykenevit kasitteleméan tekstia kokonaisuutena ja saavuttavat tasaisemman suori-
tuskyvyn eri kielissa. Lisdksi tekstin asettelu, kuvien laatu ja merkkien visuaalinen
samankaltaisuus vaikuttavat merkittavésti tunnistuksen tarkkuuteen. Tulosten pe-
rusteella syviaoppivat OCR-ratkaisut soveltuvat parhaiten CJK-kielten kaltaisten
monimutkaisten kirjoitusjirjestelmien kasittelyyn.
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1 Johdanto

Optinen merkintunnistus (eng. Optical character recognition, OCR) on nykyaan téar-
ked teknologia yhteiskunnan kayttdmissa digitaalisissa tyokaluissa ja sovelluksissa.
OCR:aa kaytetadn esimerkiksi fyysisten dokumenttien digitalisointiin ja arkistoin-
tiin seké lomakkeiden automaattiseen kasittelyyn.[1] Nama sovellukset vaativat, et-
té paperilla oleva teksti siirtyy téaysin virheettomané digitaaliseen muotoon. Taméan
takia on tarkedd, ettd OCR onnistuu tarkasti ilman virheita.

Tekstin asettelu vaikuttaa OCR-tyokalujen toimintaan. Jotkin tyokalut voivat
tunnistaa tekstia vain yhteen suuntaan kerralla eli vain vaakasuunnassa olevaa teks-
tid tai vain pystysuunnassa olevaa tekstia. Téassa tutkielmassa perehdytaén eri OCR-
tekniikkoihin ja erityisesti niiden toimintaan kiinan, japanin ja korean (CJK) kielis-
sd. Nama kielet ovat erityisasemassa OCR:ssé, koska niiden merkistd on huomatta-
vasti latinalaista merkistod monimutkaisempi. Tasta johtuen CJK-kielten merkin-
tunnistuksessa jo yhden viivan virhe yhdessa merkissa voi muuttaa merkin merki-
tyksen taysin. Tama voi johtaa siihen, etta koko tekstin merkitys vaaristyy, jolloin
OCR-tuloksen hy6édyntédminen muuttuu kaytannossd mahdottomaksi.

Johdannon jalkeen tutkielmassa kasitelliin OCR:n taustaa ja CJK kielten eri-
tyispiirteita. Luvussa 3 syvennytaan eri OCR tekniikoihin ja luvun alaluvuissa kes-
kitytaan tarkemmin jokaiseen kolmesta paajaottelusta OCR-tekniikoille. Taméan jal-

keen luvussa 4 suoritetaan empiirinen testi ja analysoidaan eri OCR-tekniikoita kéyt-
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tavia tyokaluja. Lopuksi luvussa 5 koostetaan tutkielman paédtelmat ja suoritetaan
yhteenveto.

Tutkielmassa sovelletaan tutkimusmenetelmana systemaattista kirjallisuus-
katsausta, jota taydennetddn pienimuotoisella empiiriselld kokeella luvussa
4. Tarkoituksena on tarkastella ja vertailla eri OCR-tekniikoihin perustuvien
tyokalujen suorituskykya sekd muodostaa kdytannonldheinen késitys niiden so-
veltuvuudesta erityisesti CJK-kielten késittelyyn. Tavoitteena on siten tuottaa
perusteltuja nakokulmia OCR-tyokalujen valintaan sekd vastata asetettuihin
tutkimuskysymyksiin. Empiirisessd kokeessa kaytetty toteutus on saatavilla
GitLab-repositoriossa (ks. https://gitlab.utu.fi/eesuoj/ocr_test/-/tree/

37b£361b30c8b310b0392d584£83379a5b0c42ee/ ).

TK1: Mitkd ovat yleisimmét OCR virheet CJK kielissd ja miten ne vaikut-

tavat OCR tuloksen kayttoon?

TK2: Eri OCR-tekniikoiden tarkkuus erot?

TK3: Miten tekstin asettelu vaikuttaa OCR tulokseen?

Tutkimusaineisto koostuu péaasiassa vertaisarvioiduista tieteellisisté artikkeleis-
ta ja kirjojen osista. Kaikki kaytetty aineisto on englanninkielistéd ja se on haettu
keskeisisté tieteellisista tietokannoista, kuten Google Scholar, IEEE Xplore ja Web of
Science. Hakuprosessissa hyodynnettiin keskeisia kasitteitd ja niiden synonyymejé,
kuten OCR, CJK, optical character recognition, benchmark, evaluation, accuracy,
recognition rate ja multilingual OCR. Naista muodostettiin erilaisia hakulausekkeita,
kuten OCR CJK benchmark, Chinese OCR benchmark, Japanese OCR benchmark

ja Korean OCR benchmark. Liséksi tehtiin erillisid hakuja OCR-teknologian kehi-


https://gitlab.utu.fi/eesuoj/ocr_test/-/tree/37bf361b30c8b310b0392d584f83379a5b0c42ee/
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tyshistoriaan liittyen (esim. OCR development history), jotta tutkimukselle saatiin

riittava teoreettinen tausta.

1000+ 50+ 15 11

) - '. Tarkemman

Kuva 1.1: Aineistohaku kuvattuna

Hakujen tuloksena saatiin tuhansia osumia, joita rajattiin systemaattisesti otsi-
koiden ja avainsanojen perusteella. Alustavan suodatuksen jéilkeen tarkempaan tar-
kasteluun valikoitui yli 50 ldhdetta. Néista merkittava osa hylattiin, koska ne eivat
sisaltdneet vertailua eri OCR-tyokalujen vélilla tai esittdneet numeerisia tuloksia
suorituskyvystéd, miké teki niistd tdmén tutkimuksen kannalta vihemmaén relevant-
teja. Lopulliseen analyysiin valittiin 11 lahdetté, jotka tayttivit asetetut kriteerit ja

mahdollistivat luotettavan vertailun OCR-jarjestelmien suorituskyvysta.



2 OCR yleisesti

OCR-teknologia kehitettiin 1950-luvulla, jolloin sitd kdytettiin tunnistamaan stan-
dardisoitua tekstia kirjoista tai dokumenteista otetuista kuvista. Varhaiset OCR-
jarjestelméat olivat tarkkuudeltaan rajallisia ja pystyiviat tunnistamaan vain sup-
pean joukon yleisimpid merkkeja. Suorituskyky kuitenkin parani, kun kehitet-
tiin hienostuneempia algoritmeja ja konenakotekniikoita. Taman lisiksi OCR-
jarjestelmien tunnistamien merkkien mééara kasvoi valtavasti. Seuraava merkkipaa-
lu OCR-teknologian kehityksessa tapahtui 1980-luvun aikana, kun alettiin kehitta-
méan koneoppivia OCR-tekniikoita. Koneoppivat OCR-tekniikat vakiintuivat osak-
si OCR-tekniikoita 1990-luvulla. Ensimméiset syvaoppivat OCR-mallit kehitettiin
2010-luvulla. [1]

OCR-tekniikat voidaan jakaa kolmeen péadjaotteluun: perinteinen OCR, Koneop-
piva OCR ja Syvaoppiva OCR [2]. Perinteinen OCR kattaa kaikki OCR-menetelmaét,
jotka eivit kayta mitdén koneoppimista [3]. Esimerkiksi sddntopohjainen OCR kuu-
luu perinteisen OCR:n alle. Sdédntopohjaisessa OCR:ssé tunnistus perustuu kuvan
samankaltaisuuteen ennalta maéritettyjen piirteiden kanssa. Koska saédntopohjai-
nen OCR ei hyodynné koneoppimista, se kykynee ainoastaan vertaamaan piirteiden
samankaltaisuutta ennalta méaritettyyn malliin. [3]

Koneoppiva OCR kattaa allensa kaikki koneoppimista kayttavat OCR-

menetelmét, mutta ei mitdan, mika sisaltdd syvaoppimista [1]. Esimerkki koneoppi-
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vasta OCR:sta on tukivektorikone (SVM). Koneoppivan OCR:n piirteet, jotka malli
oppii, ovat ennalta maaritettyja [2].

Syvaoppivaan OCR:dan kuuluvat kaikki OCR-menetelmét, joissa kaytetadn neu-
rovekkoja [4]. Esimerkiksi konvoluutioneuroverkko (CNN), joka toimii yhdessé se-
kvenssimallin kanssa, on syviaoppiva OCR malli[4] [5]. Sekvenssimalli voi olla esimer-
kiksi transformer-arkkitehtuurin perustuva malli. Syvaoppiva OCR késittelee koko
tekstin kuvana ilman, etta sitd tarvitsee manuaalisesti segmentoida. CNN oppii itse
piirteet kuvasta, ja sekvenssimalli tulkitsee merkkijonon jarjestyksen.

Segmentointi tarkoittaa OCR-jarjestelmisséd vaihetta, joissa kuva jaetaan pie-
nempiin osiin ennen varsinaista tunnistusta. Tyypillisesti tekstialue pilkotaan en-
sin riveihin ja tdman jalkeen sanoihin tai yksittaisiin merkkeihin, jotta jokainen
osa voidaan tunnistaa erikseen. Perinteisessa ja koneoppivissa OCR-jarjestelmissé
segmentointi tehdadn eksplisiittisesti ennen luokittelua, jolloin tunnistus perustuu
yksittaisten merkkien analysointiin [6]. Segmentointi ei kuitenkaan ole aina yksi-
selitteista, silld merkkien rajat voivat olla epéselvia esimerkiksi silloin, kun merkit
koskevat toisiaan tai kuvan laatu on heikko. Tall6in segmentointivirheet vaikutta-
vat suoraan tunnistuksen lopputulokseen. Taman vuoksi segmentointi on keskeinen
tekijé erityisesti perinteisten OCR-jarjestelmien suorituskyvyssé [5], [7].

Hyvélaatuisissa englanninkielisissé teksteissd kaikki tekniikat toimivat erittéin
hyvin, mutta jos tekstissa on vahankin sumeita kohtia, varsinkin perinteisten tek-

niikoiden tarkkuus heikentyy huomattavasti [3].
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Kuva 2.1: Esimerkki siitd, miten kuvassa oleva epatarkkuus voi vaikuttaa OCR
tulokseen

Kuvassa 2.1 ndkyy kuinka valaistuksen aiheuttama heijastuminen voi vaikuttaa
OCR tulokseen. Kone- ja syvidoppivat OCR menetelméat ovat huomattavasti perin-
teisia. OCR-menetelmia sietokykyisempié kohinalle [2]. Kuvausympériston valaistus
voi johtaa siihen, ettd kuvassa oleva teksti ei ole endéd OCR luettavaa. Heijastumista
voivat aiheuttaa esimerkiksi, jos kuvia otetaan salaman kanssa.

Latinalaista aakkosjarjestelmaéd kéayttavissa kielissi on tyypillisesti 26 perus-
merkkid, ja suomen kielessé tahdn joukkoon lisitédén kolme kirjainta (&, &, 6), jolloin
suomalaisessa merkkijarjestelmassa on yhteensa 29 merkkia. Japanin kielessa kayte-
tdan rinnakkain kolmea kirjoitusjarjestelméaa: hiraganaa, katakanaa ja kanjia. Hira-
ganassa ja katakanassa on kummassakin 46 perusmerkkia, kun taas kanji-merkkien
méara on huomattavasti suurempi; Unicode-standardi sisaltaa yli 90 000 kiinalais-
peraista merkkia, joista osa jakaa saman koodipisteen japanin kanjien kanssa. Néin
ollen kanji-jarjestelméassa on yli 3 000-kertainen maara merkkeja verrattuna suoma-
laiseen aakkostoon.

Korean kielen hangul-jarjestelma perustuu tavumerkkeihin, jotka muodostetaan

yhdistdmalld alkukonsonantti, vokaali ja mahdollinen loppukonsonantti. Alkukon-
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sonantteja on 19, vokaaleja 21 ja loppukonsonantteja 28 (mukaan lukien nollalop-
pu), kuten taulukossa 2.1 esitetdén. Néiden yhdistelmien perusteella mahdollisia
hangul-tavumerkkeja on yhteensa 19 x 21 x 28 = 11 172, ja kaikki nama sisaltyvat
Unicode-standardiin. Nain ollen hangul-jérjestelméssé on yli 300-kertainen mé&aré
mahdollisia tavumerkkeja verrattuna suomalaiseen merkkijarjestelmaan.

Taulukko 2.1: Hangulin tavumerkkien muodostukseen kaytettdavat Unicode-jamot.
Naista muodostuu yhteensa 19 x 21 x 28 = 11 172 Hangul-tavumerkkia.

Alkukonsonantti | Vokaali | Loppukonsonantti
m Ll F H m
L C F H 1L ™
CC =l 9 | L LX
m] H | ] L& C
HH A €L 4t 2 21
M o | 4] 20 2H
X XX it aE A 2E
x 3 - -l i 26
E o 2y a1s i =

) — - HA A
| M e}

x x

3 E

I S

Koska kiinan ja japanin kielissa kaytetadn osittain samoja merkkeja, mutta nii-
den merkitykset voivat erota kielesté riippuen, OCR-jérjestelmien on valttamétonté
hyodyntié kielikontekstia tulkinnan tukena. Esimerkiksi merkkijono #15& tarkoittaa
japanissa opiskelua, kun taas kiinassa se viittaa pakottamiseen. Merkit ovat visuaa-

lisesti identtiset ja jakavat saman Unicode-koodipisteen, mutta semanttinen sisal-
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to madrdytyy kielen perusteella. Vastaavasti merkkijono F#f tarkoittaa japanissa
kirjettd, kun taas kiinassa se viittaa vessapaperiin. Tallaiset tapaukset korostavat
kontekstuaalisen analyysin merkitystda monikielisessa tekstintunnistuksessa.

Lisdksi OCR:n kannalta haastavia ovat visuaalisesti hyvin samankaltaiset mer-
kit, joilla on kuitenkin eri merkitys. Esimerkiksi kiinalaiset merkit & (wei) ja R
(mo) eroavat toisistaan ainoastaan yhden vaakaviivan pituuden osalta, mutta nii-
den merkitykset ovat téysin erilaiset: & viittaa ajalliseen keskeneriisyyteen, kun
taas 7K tarkoittaa loppua tai padtosta. Tallaiset hienovaraiset visuaaliset erot asetta-
vat korkeita vaatimuksia seka kuvan tarkkuudelle etta mallin kyvylle erottaa pienia
yksityiskohtia.

Edella kuvatut piirteet, yhdessa merkkijérjestelmien laajuuden kanssa, muodos-
tavat merkittavia haasteita OCR-malleille. Jokainen yksittdinen merkki kasitellaédn
tyypillisesti omana luokkanaan, mika tarkoittaa tuhansia tai jopa kymmenia tu-
hansia luokkia kielikohtaisessa mallissa. Tama kasvattaa huomattavasti tarvittavan
koulutusdatan maaréa, silla jokaisesta luokasta on oltava riittavasti esimerkkejé luo-
tettavan tunnistuksen saavuttamiseksi. Lisdksi merkkien suuri yksityiskohtaisuus
lisda virhealttiutta: jo yhden viivan puuttuminen tai vadristyminen voi muuttaa
merkin toiseksi. Tastéd syysta matala resoluutio tai kuvanlaadun heikkeneminen vai-
keuttaa tunnistusta merkittavasti. Lopuksi on huomattava, etta erityisesti kanjeilla
ja kiinalaisilla merkeilla voi olla useita kontekstisidonnaisia merkityksia, mika lisaé

vaatimuksia OCR-prosessin jalkeiselle kielelliselle analyysille ja merkityserottelulle.



3 OCR-tekniikat

3.1 Perinteinen OCR

Perinteinen OCR perustuu ennalta maarattyihin sddntoihin ja piirteisiin [5]. Piir-
teet ja luokat madaritelladn ennalta, eikd OCR-mallille syotettava data vaikuta nii-
den muodostumiseen. Perinteiseen OCR-menetelmadn perustuva tyokalu, joka on
suunniteltu késitteleméan yhdelld tietylla fontilla painettuja standardoituja doku-
mentteja, sisdltad kaikki kyseisen fontin merkit, joita voi esiintya. Téallainen tyokalu
vertailee jokaista merkkia sisdltdmadnsd merkkilistaan ja sen perusteella ilmoittaa
joko lahimman vastineen tai ettd merkkia ei voitu tunnistaa. Ennen kuin malli alkaa
vertailemaan merkkeja se kayttda geometrista heuristiikkaa merkkien segmentoin-
tiin kuvasta. Segmentoinnin jilkeen malli alkaa vertailla kuvan merkkeja mallin
merkkilistaan [7]. Kuvassa 3.1 on esimerkki yksinkertaistetusta Template matching
algoritmista. Taméa algoritmi vertaa annettua kuvaa kuvatietokantaan, joka siséltaa
kullekin numerolle (0-9) kuvia. Algoritmi kdyttééd vertailuun Hamming etaisyytté ja
palauttaa kayttajalle sen numeron, jonka kuvilla on pienin etiisyys annettuun ku-
vaan. Algoritmi toteuttaa ainoastaan OCR-menetelmén eiké sisélla segmentointia,

vaan olettaa, etta sille syotettéava kuva on jo segmentoitu yhden merkin kokoiseksi.
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from PIL import Image
import numpy as np
from pathlib import Path

W, H= 64, 64

def prep(p):
a = np.array(Image.open(p).convert("L") .resize((W, H),
Image . NEAREST) )
return (a < 128).astype(np.uint8)

x = prep("input.png")

best_label, best_dist = None, 10%x18
for p in Path("dataset").glob("*.png"):
label = Path(p).stem
dist = int(np.count_nonzero(x ~ prep(p)))
if dist < best_dist:
best_dist, best_label = dist, label

print (best_label)

Kuva 3.1: Template matching -menetelmén toteutus Pythonilla.

3.2 Koneoppiva OCR

Koneoppiva OCR perustuu selkedan segmentoitiin ja kdsin méaariteltyihin piirteisiin,
joiden avulla merkit luokitellaan opetusdatan perusteella. Tyypillinen arkkitehtuuri
sisiltdd komponnenttien erottelun (eng. connected component analysis), tekstirivien
ja sanojen tunnistuksen, merkkisegmentoinin seka piirteiden hahmottamisen ennen
varsinaista luokittelua. Esimerkiksi Tesseractin varhaisessa monikielisessé versios-
sa merkit esitetaédn polygonisina aériviivoina, joista muodostetaan piirrevektoreita,
kuten sijaintia, suuntaa ja pituutta kuvaavia ominaisuuksia. Luokittelu toteute-
taan prototyyppipohjaisella generatiivisella menetelmalla kaksivaiheisesti hyodyn-
tden tarkkaa etdisyyslaskentaa sekd luokkien karsintamenetelméé (engl. class pru-
ner) [8]. Jarjestelma hytdyntda sanakirjaa ja kielimallia hakutilan rajaamiseen, ja

segmentointi on keskeinen osa koko tunnistusprosessia. Segmentointiin voidaan kéyt-
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taa esimerkiksi projektioprofiileihin perustuvia menetelmia, mutta ne kérsivat ali-
ja ylisegmentoinnista erityisesti toisissaan kiinniolevien tai monimutkaisten merk-
kien tapauksessa [7]. Koneoppivassa OCR:ssa eri vaiheet (segmentointi, piirteiden
irrotus, luokittelu ja kielimalli) ovat rakenteellisesti erillisié, ja optimointi tapahtuu
usein osakohtaisesti eika koko jarjestelman tasolla.

Koneoppivaan luokitteluun ja eksplisiittiseen merkkisegmentointiin perustuvat
OCR-jérjestelmat muodostavat siirtymévaiheen perinteisen ja syviaoppivan OCR:n
valilla. Naissa jarjestelmissa tunnistusprosessi koostuu useista erillisista vaiheista,
kuten esikasittelysta, merkkien segmentoinnista, piirteiden muodostamisesta ja luo-
kittelusta. Piirteet maaritellaan tyypillisesti ennalta ja kuvaavat esimerkiksi merk-
kien geometrisia ominaisuuksia, minka jalkeen luokittelija vertaa naita piirteitd ope-
tusdatasta muodostettuihin malleihin. Tesseractin varhainen monikielinen toteutus
on esimerkki tallaisesta lahestymistavasta, jossa merkkien tunnistus perustuu piir-
revektoreihin ja prototyyppipohjaiseen luokitteluun useille kielille [8].

Kielikohtaista suorituskykya tarkasteltaessa koneoppivat OCR-jérjestelmat
osoittavat, ettd sama jarjestelma pystyy kasitteleméan useita kirjoitusjéarjestelmia,
mutta tulokset vaihtelevat merkittavésti kielten valilla. Esimerkiksi monikielista
OCR:aa kasittelevassa tutkimuksessa Tesseract saavuttaa korkean tarkkuuden sekéa
englannille (99.5 %) etté kiinalle (96.23 %) (ks. taulukko 3.1), miké osoittaa, et-
té koneoppivat menetelmat voivat yltaa hyvaan suorituskykyyn useissa kielissé, kun
kaytossa on riittavésti opetusdataa ja selked merkkijoukko [8]. Toisaalta uudemmas-
sa monikielisessd vertailussa havaittiin, ettd koneoppiviin menetelmiin perustuvat
jarjestelmét, kuten kaksivaiheiset tai hybridimallit, saavuttavat eri kielissa vaihte-
levia tuloksia (ks. taulukko 3.1). Esimerkiksi englannissa tarkkuus voi olla yli 90
%, kun taas kiinassa ja koreassa tarkkuus jaa selvasti alemmaksi samassa jarjestel-
méssé [7]. Tama viittaa siihen, ettd koneoppivien OCR-jérjestelmien suorituskyky

riippuu vahvasti seké kielestéa etta kaytetysta malli arkkitehtuurista.
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Taulukko 3.1: OCR-jérjestelmien suorituskyky eri kielissa

Vuosi | Jarjestelmi Tyyppi Kielituki EN % | ZH % | KO % | Lihde
2025 | Projection Profile | Perinteinen | Yksikielinen 2498 | 78.23 | 18.95 [7]
OCR
2009 | Tesseract Koneoppiva | Monikielinen 99.5 96.23 - 8]
(manuaalinen)
2025 | Mixed Neural | Koneoppiva | Monikielinen (yh- | 93.86 | 81.86 | 63.93 [7]
OCR teinen malli)
2025 | Two-Step OCR Koneoppiva | Monikielinen (yh- | 96.78 | 64.85 | 57.69 [7]
teinen malli)
2025 | Proposed  Deep | Syvdoppiva | Monikielinen (yh- | 50.58 | 86.21 77.65 [7]
OCR teinen malli)

Néiden tutkimusten perusteella koneoppivan OCR:n keskeinen rajoite monikie-
lisessé ymparistosséa on se, ettd tunnistus perustuu usein eksplisiittiseen merkkiseg-
mentointiin ennen varsinaista luokittelua. Mikéli segmentointi epaonnistuu, virhe
siirtyy suoraan tunnistusvaiheeseen, miké heikentda lopputulosta erityisesti niissa
kielissa, joissa merkkien rakenne on monimutkainen tai vaihteleva. Tamén vuoksi
koneoppivat OCR-jarjestelmat soveltuvat parhaiten tilanteisiin, joissa dokumenttien

rakenne ja kéytetty kirjoitusjirjestelma ovat suhteellisen vakiintuneita [7], [8].

3.3 Syvaoppiva OCR

Syvaoppiva OCR perustuu monikerroksisiin neuroverkkoihin, joissa piirteiden oppi-
minen ja luokittelu toteutetaan yhtenaisend end-to-end-prosessina. Nykyiset jér-
jestelmét hyodyntévat konvoluutioneuroverkkoja (CNN) tekstikuvan visuaalisten
piirteiden oppimiseen seké toistoverkkoja (RNN), kuten Long Short-Term Memory
(LSTM)- ja Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) -kerroksia, tekstin
sekvenssiriippuvuuksien mallintamiseen [7]. LSTM-pohjaisissa ratkaisuissa tekstiku-
va késitellaan sekvenssina, jossa konvoluutiokerrokset muodostavat piirre-esityksia
tekstikuvan kapeista osista ja LSTM-kerrokset tuottavat merkkiluokkia naiden piir-

teiden perusteella [6].
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Yleinen ratkaisu on Long Short-Term Memory-Connectionist Temporal Classi-
fication (LSTM-CTC) -arkkitehtuuri, jossa Connectionist Temporal Classification
(CTC) mahdollistaa merkkisekvenssien oppimisen ilman eksplisiittista merkkirajo-
jen annotointia [7]. Tutkimusten mukaan sama merkki voi esiintyé useissa perakkai-
sissa kuvaviipaleissa, minka vuoksi LSTM-kerrokset tuottavat usein saman symbolin
useita kertoja. CTC-kerros yhdistda namé toistuvat symbolit ja muodostaa lopulli-
sen tekstisekvenssin ilman erillistd merkkisegmentointia [6]. Téll6in segmentointi on
implisiittistd ja malli optimoi suoraan koko sanan tai tekstirivin tunnistustulosta.

Liséksi encoder—decoder- ja attention-mekanismeihin perustuvissa malleissa
encoder muodostaa koko syotekuvaa kuvaavan piirrevektorin, jonka perusteella deco-
der tuottaa merkkisekvenssin kohdistamalla huomion tekstikuvan eri osiin vaiheit-
tain [6]. Monikielisessa kontekstissa syvaoppiva ldhestymistapa mahdollistaa suurten
merkkijoukkojen, kuten kiinan ja korean, tehokkaamman kéasittelyn kuin perinteiset
eksplisiittiseen segmentointiin perustuvat menetelmét [7]. Samalla tutkimuksissa to-
detaan, ettd suurten merkistojen kasittely on edelleen haastavaa, koska yksittaiset
kuvaviipaleet sisiltédvat vain rajallisesti informaatiota koko merkista [6].

Vaikka Tesseractin alkuperdinen luokitin perustui perinteiseen yhdistettyjen
komponenttien analyysiin, sen monikielinen sovittaminen osoitti, etta suurten merk-
kijoukkojen kasittely voidaan integroida OCR-jarjestelmiin ilman voimakasta kie-
likohtaista rakenteellista segmentointia [8]. Tutkimuksessa korostetaan erityises-
ti, ettd kiinan, korean ja arabian kaltaiset kirjoitusjirjestelmét asettavat OCR-
jarjestelmille haasteita merkkien suuren méaran, merkkien yhdistymisen ja epésel-
vien merkkirajojen vuoksi [8].

Monikielisessa tekstintunnistuksessa syvaoppivat OCR-mallit ovat osoittaneet
kykenevéinsa kasitteleméaan useita kirjoitusjérjestelmié samassa jarjestelméssa. Mo-
nikielisid haasteita kasittelevat tutkimukset hyodyntavat laajoja, useita kielia ja kir-

joitusjarjestelmia siséltévia aineistoja, ja niiden tulokset osoittavat, etta syvaoppi-
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mismenetelmét kykenevit yleistdméaan eri kieliin ilman kielikohtaisia malleja [9],
[10]. TAmé& on merkittavé ero koneoppiviin menetelmiin verrattuna, joissa kielikoh-
tainen optimointi on usein valttamatonta.

Kielikohtaisia tuloksia tarkasteltaessa syvaoppivat OCR-jarjestelmat saavutta-
vat tasaisempaa suorituskykya eri kielissa kuin segmentointiin perustuvat menetel-
mét. Erot kielten valilld eivat kuitenkaan katoa kokonaan. Esimerkiksi monikielisesséa
OCR-jarjestelméssé saavutetaan kiinan (86.21 %) ja korean (77.65 %) osalta kor-
keampi tarkkuus kuin useissa koneoppivissa ratkaisuissa (ks. taulukko 3.1), mutta
samalla englannin tarkkuus voi jadda selvisti alemmaksi samassa mallissa [7]. Tama
osoittaa, ettd vaikka syvidoppivat mallit yleistyvit paremmin eri kirjoitusjarjestel-
miin, niiden suorituskyky riippuu edelleen opetusdatasta ja mallin optimoinnista.

Lisaksi joissakin tutkimuksissa syvaoppivia OCR-jarjestelmida on laajennettu
kayttamélla vahvistusoppimista merkkisegmentoinnin optimointiin monikielisessa
ympaéristossd. Téallainen lahestymistapa mahdollistaa sen, etté jarjestelma oppii au-
tomaattisesti optimaaliset segmentointistrategiat eri kielille, mika parantaa suori-
tuskykyé erityisesti monikielisissé sovelluksissa [6]. Nédiden ominaisuuksien vuoksi
syvaoppivat OCR-jarjestelmét ovat nykyisin keskeinen lahestymistapa monikielises-

sé tekstintunnistuksessa seka tutkimuksessa etté kdytannon sovelluksissa.



4 OCR-tyokalujen vertailu

Tassa luvussa tarkastellaan eri OCR-tekniikoiden sietokykyéd kuvassa esiintyville
hairioille testin avulla. Tarkasteltavia hairioita ovat esimerkiksi kuvan kohina seka
kuvan kallistuminen. Naitd hairiotekijoita simuloitiin testissdé muokkaamalla alku-
peraisia kuvia hallitusti.

Testissa vertailtiin PaddleOCR- ja Tesseract-tyokaluja. Tesseract-tyokalulla ku-
vat kasiteltiin kahdesti kayttaen kahta eri tunnistussuunta-asetusta. Hairioita lisat-
tiin kuviin kdantamaélla niitd vaiheittain —5 asteen kulmasta +5 asteen kulmaan
yvhden asteen vilein seké lisadmalla valkoista kohinaa kahdella eri voimakkuustasol-
la. Testissa kaytettiin PaddleOCR:sté versiota 2.6.2 ja Tesseractista versiota 4.1.0.

PaddleOCR on avoimen ldhdekoodin optinen tekstintunnistusjéarjestelmé, joka
perustuu PaddlePaddle-syvioppimisalustaan ja hyodyntaa neuroverkkoja tekstin ha-
vaitsemiseen, tunnistamiseen seké rakenteen analysointiin kuvista. Se tukee useita
kielia seka erilaisia tekstityyppejé, kuten painettua ja késinkirjoitettua tekstia. Jér-
jestelman vahvuuksiin kuuluu korkea tarkkuus ja kyky muuntaa kuvat helposti jat-
kokésiteltdvaan digitaaliseen muotoon [5].

Testissé tyokalujen suorituskykyé arvioitiin CER-metriikalla (Character Error
Rate), joka perustuu Levenshtein-etdisyyteen. Levenshtein-etdisyys kuvaa kahden
merkkijonon vélistd minimim&drdd operaatioita (lisdys tai poisto), joilla toinen
merkkijono voidaan muuntaa toiseksi [11]. Ennen etdisyyden laskemista merkki-

jonot normalisoitiin poistamalla rivinvaihdot ja véalilyonnit seka yhdistamaéalla teksti
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yhdeksi merkkijonoksi. Nain varmistettiin, ettei mittari vaéaristy OCR-tyokalujen
erilaisista tekstin muotoiluista. CER-arvo laskettiin jakamalla Levenshtein-etéisyys
oikean merkkijonon pituudella.

Seuraavaksi esitetdan testin tulokset eri kulmilla ja kohinatasoilla. Tulokset on
esitetty CER-arvoina, joissa pienempi arvo tarkoittaa parempaa tunnistustarkkuut-
ta. Tarkastelun tavoitteena on selvittda, miten kuvan kallistuminen ja kohina vai-
kuttavat eri OCR-tyokalujen suorituskykyyn.

Tulokset eri kulmilla ilman kohinaa on esitetty taulukossa 4.1, kun taas kohina-
tasoilla 10 ja 20 saadut tulokset on esitetty taulukoissa 4.2 ja 4.3. Lisdaksi yhteenveto
tulosten mediaaneista ja keskihajonnoista on esitetty taulukossa 4.4.

Tuloksista havaitaan, ettd PaddleOCR saavuttaa kaikissa testitilanteissa vakaan
CER-arvon 0.050 riippumatta kulmasta tai kohinatasosta (taulukot 4.1-4.3). Tama
viittaa siihen, ettd kyseinen tyokalu on erittain sietokykyinen testissd kaytettyja
héirioita vastaan.

Tesseractin suorituskyky vaihtelee merkittavasti kaytetyn tunnistussuunnan mu-
kaan. Vaakasuunnassa CER-arvot sijoittuvat padosin véalille 0.700-1.350, ja tuloksis-
sa on havaittavissa lievda heikkenemista erityisesti suuremmilla kulmilla, kun taas
kohinan vaikutus jaa suhteellisen vihéiseksi kulman vaikutukseen verrattuna (tau-
lukot 4.1-4.3). Pystysuuntaisella asetuksella suorituskyky on selvésti heikompi, silla
CER-arvot sijoittuvat padosin vélille 1.450-2.100 ja pysyvéit melko vakaina eri kul-
milla ja kohinatasoilla. Tama viittaa siihen, ettd pystysuuntainen asetus tuottaa
heikkoja tuloksia héiri6tekijoistd riippumatta (taulukot 4.1-4.3).

Taulukossa 4.4 esitetyt mediaani- ja keskihajonta-arvot tukevat edella kuvattuja
havaintoja. PaddleOCR:n keskihajonta on nolla kaikissa tapauksissa, mikéa korostaa
tulosten vakautta, kun taas Tesseractin tuloksissa esiintyy jonkin verran vaihtelua

erityisesti vaakasuuntaisessa asetuksessa.
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On myo6s huomionarvoista, ettd PaddleOCR:n CER-arvo pysyy tédysin vakiona

kaikissa testitilanteissa (taulukot 4.1-4.3). Tama4 voi viitata joko tyokalun erittdin

hyvaan sietokykyyn tai siihen, etta kaytetty testiaineisto tai mittausmenetelmé ei

ole riittdvan herkka havaitsemaan pienié eroja suorituskyvyssé.

Taulukko 4.1: CER eri kulmilla (kohina = 0)

Tyokalu

-5° -4° -3° -2°¢ -1° 0° 1° 2° 3° 4° 5°

PaddleOCR

0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Tesseract Vaaka 0.95 0.85 0.70 0.80 0.75 0.80 0.80 0.85 1.25 0.85 1.30
Tesseract Pysty 1.45 1.90 1.45 1.85 1.80 2.00 2.00 2.00 2.05 2.05 2.10

Taulukko 4.2: CER eri kulmilla (kohina = 10)

Tyokalu

-5° -4° -3° -2°¢ -1° 0° 1° 2° 3° 4° 5°

PaddleOCR

0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Tesseract Vaaka 0.95 0.85 0.75 0.80 0.80 0.80 0.85 0.85 1.30 0.85 1.35
Tesseract Pysty 1.45 1.90 1.45 1.90 2.00 1.90 2.00 2.00 2.10 1.95 2.10

Taulukko 4.3: CER eri kulmilla (kohina = 20)

Tyokalu

-5° -4° -3° -2°¢ -1° 0° 1° 2° 3° 4° 5°

PaddleOCR

0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Tesseract Vaaka 0.85 0.70 0.75 0.80 0.80 0.80 0.85 1.25 1.30 0.85 0.85
Tesseract Pysty 1.90 1.90 1.85 1.85 2.00 2.00 2.10 2.10 2.05 1.95 2.00

Taulukko 4.4: CER-mediaani ja keskihajonta kohinatasoittain

Tyokalu Kohina = 0 Kohina = 10 Kohina = 20
PaddleOCR 0.05 4+ 0.00 0.05 + 0.00 0.05 4+ 0.00
Tesseract Vaaka 0.85+0.19 0.85+0.20 0.85+0.19

Tesseract Pysty 2.00 £ 0.22 1.95 4 0.22 2.00 £ 0.09
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Tulosten havainnollistamiseksi tarkastellaan OCR-tyokalujen tuottamia tekstia-
lueiden tunnistuksia kohinattomissa kuvissa. Erityinen huomio kiinnitetaédn seka
suoraan orientaatioon (0°) etté pieniin kiertokulmiin (£5°), jotta voidaan arvioida
orientaation vaikutusta tekstialueiden havaitsemiseen. Punaiset rajaukset kuvaavat
tunnistettuja tekstialueita suorassa tapauksessa, kun taas kiertokulmia havainnol-
listavat kuvat esitetdén ilman tunnistuslaatikoita (kuva 4.1).

Tesseractin tulokset vaihtelevat merkittavasti kaytetysta asetuksesta riippuen:
vaakasuuntainen asetus pilkkoo tekstin useisiin virheellisiin segmentteihin (kuva
4.1a), kun taas pystysuuntainen asetus tuottaa visuaalisesti yhtendisemmét ra-
jaukset (kuva 4.le). Naistd huolimatta jo pienet kiertokulmat (+5°) heikentévét
segmentoinnin laatua selvésti, mika viittaa menetelméan herkkyyteen tekstin orien-
taatiolle (kuva 4.1). Tamé ndkyy myo6s heikkona merkkitunnistuksena ja korkeina
CER-~arvoina.

PaddleOCR puolestaan tunnistaa tekstialueet sekéd vaaka- ettd pystysuunnassa
yhteniisina ja rakenteellisesti johdonmukaisina kokonaisuuksina (kuva 4.1c). Mene-
telmé sailyttad suorituskykynsa paremmin myos pienilla kiertokulmilla, miké ilme-
nee vakaampana segmentointina eri orientaatioissa (kuva 4.1). Taméa selittda sen
matalan ja tasaisen CER-tason verrattuna Tesseractiin.

Kokonaisuudessaan tyokalujen véliset erot syntyvét pitkélti jo tekstialueiden ha-
vaitsemisvaiheessa ennen varsinaista merkkien tunnistusta. Tulokset osoittavat, etta
erityisesti orientaation muutokset korostavat robustin esikéasittelyn ja tekstin suun-

tauksen tunnistamisen merkitystd OCR-prosessissa.
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(a) Tesseract (vaakasuunta)

(c) PaddleOCR (0°, ei kohinaa)

(e) Tesseract (pystysuunta)

T2 A

AT

o

=

(b) Kierto +5°, ei kohinaa

KRR P AR

=R IR Dl =l

(d) Alkuperdinen kuva (0°, ei kohinaa)

RZEE@@’*’Y}ZK;T;%

fiff

THE

(f) Kierto —5°, ei kohinaa

Kuva 4.1: OCR-tyokalujen tekstialueiden tunnistus kohinattomissa kuvissa eri orien-
taatioissa: suora tapaus (0°) tunnistuslaatikoineen seké kiertokulmat (+5° ja —5°)

ilman laatikoita



5 Yhteenveto

Tutkielmassa havaittiin, ettd OCR-tekniikoiden suorituskyky riippuu merkittévés-
ti seka kaytetystd menetelmasta ettd tunnistettavasta kielesta. Erityisesti kiinan,
japanin ja korean kaltaiset monimutkaiset merkkijarjestelméat heikentavat tunnis-
tustarkkuutta, koska merkkien suuri méaéard ja visuaalinen samankaltaisuus lisdé-
vat virheiden riskid. Perinteiset ja koneoppivat OCR-menetelmét karsivat erityisesti
segmentointiin liittyvista ongelmista, kun taas syvaoppivat menetelmat pystyvat ka-
sitteleméan tekstia kokonaisuutena ja saavuttavat tasaisemman suorituskyvyn eri
kielissd. Empiirisen testin perusteella syvioppiva PaddleOCR osoittautui selvasti
sietokykyisemméksi hairioitd vastaan, kun taas Tesseractin suorituskyky vaihteli
tekstin asettelun ja tunnistussuunnan mukaan.

TK1: Mitkd ovat yleisimméat OCR virheet CJK kielisséd ja miten ne vaikuttavat
OCR tuloksen kayttoon?

Yleisimmat OCR-virheet CJK-kielissé liittyvit merkkien visuaaliseen samankal-
taisuuteen, suuriin merkkimaariin seka kuvien laatuun. Pienetkin erot merkeissa,
kuten yksittaisen viivan puuttuminen tai pituus, voivat muuttaa merkin merkityk-
sen taysin. Lisdksi kohina, epatarkkuus ja valaistusvirheet heikentédvat tunnistusta
merkittavisti. Naiden virheiden seurauksena OCR-tuloksesta voi tulla kdytadnnossa

kayttokelvoton, koska yksittédiset virheet voivat muuttaa koko tekstin merkityksen.

TK2: Eri OCR-tekniikoiden tarkkuus erot?
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OCR-tekniikoiden valilld on merkittavia eroja tarkkuudessa. Perinteiset mene-
telmat toimivat hyvin vain selkeissa ja standardoiduissa tilanteissa, mutta niiden
suorituskyky heikkenee nopeasti hairididen lisddntyessa. Koneoppivat menetelmét
parantavat tarkkuutta, mutta ovat edelleen riippuvaisia erillisistéd kasittelyvaiheis-
ta, kuten segmentoinnista. Syvidoppivat OCR-menetelmét saavuttavat parhaan ja
tasaisimman tarkkuuden, koska ne oppivat piirteet suoraan datasta ja kasittelevét

tekstin kokonaisuutena ilman eksplisiittistd segmentointia.

TK3: Miten tekstin asettelu vaikuttaa OCR tulokseen?

Tekstin asettelu vaikuttaa merkittavisti OCR-~tulokseen, erityisesti menetelmis-
sé, jotka olettavat tietyn lukusuunnan. Testin perusteella tunnistussuunnan valinta
voi heikentad tuloksia huomattavasti, vaikka tekstialueet tunnistettaisiin oikein. Li-
saksi kuvan kallistuminen ja tekstin suunta vaikuttavat tunnistuksen tarkkuuteen
enemman kuin kohina. Syvioppivat menetelmat ovat vihemman herkkia asettelulle,
kun taas perinteisemmat menetelmét voivat epdonnistua, jos tekstin rakenne poik-
keaa odotetusta.

Jatkotutkimuksessa voitaisiin tarkastella modernien OCR-jérjestelmien suoritus-
kykya manga- ja webtoon-materiaalissa kiinan, japanin ja korean kielissa. Erityi-
sesti tutkimuksessa voitaisiin analysoida puhekuplien, pystysuuntaisen tekstin, eri-
koisfonttien seka kuvituksen kanssa péallekkéisen tekstin vaikutusta tekstintunnis-
tuksen tarkkuuteen. Manga- ja webtoon-aineistot muodostavat OCR-jarjestelmille
huomattavasti perinteisia dokumentteja ja kirjoja monimutkaisemman tutkimusym-
péariston, sillé niiden visuaalinen rakenne, tekstin sijoittelu ja typografiset ratkaisut

vaihtelevat merkittavésti ilman laajaa standardisointia.
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