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Terminologia

CAS

End-to-end arkkitehtuuri

Fourier-kuvaajat

Gaussian Blur

HMM

Kernelimenetelmat

LaTeX

Neuroverkko

OCR

OpenCV2

Pipeline arkkitehtuuri

Python

Segmentointi

SVM

Syvaoppiminen

Tekstintunnistus

Computer algebra system. Yhtaloita symbolisesti
ratkaiseva ohjelmisto

Neuroverkkoja hyédyntava arkkitehtuuri tekstin
tunnistukseen, jossa kaikki vaiheet toteutetaan samalla
neuroverkolla (Vrt. pipeline arkkitehtuuri)

Kuvankasittelyssa, muuntaa kuva-avaruuden muotoja
taajuusavaruuteen, mika helpottaa muotojen luokittelua

Kuvankasittelyssa, silotusmenetelma, jossa kuvaa
silotetaan kayttdaen Gaussin funktiota

Hidden Markov Model. Markovin piilomalli. Tilastollinen
malli, jossa taustalla olevan systeemin oletetaan olevan
Markovin prosessi, jonka parametreja ei tunneta

Kokoelma koneoppimisen menetelmia, joissa kaytetaan
kernelifunktiota nopeuttamassa luokitteluongelman
ratkaisemista. Tunnetuin ndista on SVM

Tekstinladontaohjelmisto

Neural Network. Joukko algoritmeja, jonka rakenne
muistuttaa aivojen hermosolun verkkomaista rakennetta

Optical Character Recognition. Tekstintunnistus

Avoimen ldhdekoodin konenadkoalgoritmeja kokoava
kirjasto

Perinteinen tekstintunnistus arkkitehtuuri, jossa
tekstintunnistuksen vaiheet suoritetaan perakkain (Vrt.
end-to-end arkkitehtuuri)

Tulkattava ohjelmointikieli

Tekstintunnistuksessa, kuvassa esiintyvien merkkien
erottaminen toisistaan

Support vector machine. Tukivektorikone. Lineaarinen
luokittelumalli, jota voidaan soveltaa luokitteluun ja
kdyransovitustehtavaan

Deep Learning. Menetelma, jossa usean kerroksen
neuroverkot opetetaan tunnistamaan esitystapoja ja
luokituksia raakadatasta

Prosessi, jossa kuvan tai muun median sisaltama teksti
palautetaan takaisin sahkoisesti kasiteltdvaan muotoon



Tesseract Avoimen ldhdekoodin tekstintunnistusohjelmisto



1 Johdanto

1.1 Tausta ja tyon lahtokohdat

Viimeaikainen kiinnostus tekoalya kohtaan ja halu saada tekoalypohjaiset
jarjestelmat ymmartamaan tieteellista tietoa motivoi parantamaan myos
matemaattisten kaavojen tunnistusta. Paremmasta kyvysta tunnistaa matemaattisia
kaavoja voisi olla hy6tya tulevaisuudessa, kun rakennetaan entista
monimutkaisempia jarjestelmid, jotka koostavat, kasittelevat ja ymmdirtévit

tieteellista tietoa.

Idea opinnaytetyodlle Iahti liikkeelle allekirjoittaneen kiinnostuksesta tekstin
tunnistamiseen ja erityisesti matemaattisten lausekkeiden tunnistamiseen.
Kiinnostus matemaattisen lausekkeiden tunnistamiseen syntyi osaltaan
omakohtaisesta tarpeesta matematiikan opinnoissa ja toisaalta mielenkiinnosta
tutustua aiheeseen liittyvdan laajaan algoritmien ja menetelmien kirjoon. Myo6skin
halu ymmartaa, miksi tekstintunnistamisongelman ratkaiseminen on niin vaikeaa, oli

erads syy aiheen valintaan.

1.2 Aiheen rajaus

Johtuen aiheen tuntemattomuudesta, ei alusta alkaen ollut selvaa, miten aihe tulisi
rajata tai edes se mita tyossa tullaan lopulta tekemaan. Kuitenkin tyén edetessa

aiheen rajaus tarkentui ja tyon tavoitteet tdsmentyivat.

Alkuperaisena ajatuksena oli tutustua alan kirjallisuuteen ja selvittdaa minkalaisia
tekstintunnistuskirjastoja, -tyokaluja ja -ohjelmistoja oli ennestaan olemassa. Taman
jalkeen piti paattaa mita itse tydssa tehdaan. Ensimmainen ajatus oli tutustua alan
kirjallisuuteen ja opitun perusteella kirjottaa ohjelma, jolla matemaattisten kaavojen
tunnistus onnistuisi. Nopeasti kuitenkin tuli selvaksi, etta ongelman laajuuden takia

tama ei ole mahdollista opinnadytetyon puitteissa.
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Lopulta paadyttiin ratkaisuun, jossa hyédynnettiin avoimeen ldhdekoodiin perustuvia
tyodkaluja ja kirjastoja nopeuttamaan tyon tekoa. Kdyttoon valikoitui avoimeen
lahdekoodiin perustuva Tesseract-tekstintunnistusohjelma, sekd OpenCV2-kirjasto,
joka kokoaa kuvankasittelyyn, konenakoon ja kuvanmanipulointiin tarvittavia

algoritmeja.

Kirjallisessa osuudessa keskityttiin tarkastelemaan paaosin tutkimuksia, joissa
kasiteltiin yleista tekstin tunnistusta seka painettujen matemaattisten kaavojen
tunnistusta. Erityisesti kdsin kirjoitettujen kaavojen tunnistukseen liittyvat

erityispiirteet rajattiin tarkastelun ulkopuolelle.

1.3 Tavoitteet

Opinnadytetyon tavoitteeksi asetettiin tutkia kysymysta ‘Mika tekee matemaattisten
kaavojen tekstintunnistusongelman ratkaisemisesta vaikean?’ seka selvittda mika on
matemaattisten kaavojen tunnistusohjelmien nykytila. Tavoitteena oli lisaksi tutustua
tekstintunnistusjarjestelmien arkkitehtuuriin seka rakentaa prototyyppi, jolla
voitaisiin tunnistaa painettuja matemaattisia kaavoja ja tata apuna kayttaen
perehtyd matemaattisen tekstintunnistuksen yhteydessa tormattaviin ongelmiin.
Tavoitteeksi asetettiin myos tutustua alan uusimpaan kirjallisuuteen ja viimeisimpaan

tutkimukseen seka tutkimussuuntauksiin.

1.4 Tyon vaiheet

Ty0 jakautui karkeasti seuraaviin vaiheisiin:

= Ajheeseen tutustuminen ja alustava kirjallisuuskatsaus
= Sovelluksen suunnittelu ja toteutus
= Toinen kirjallisuuskatsaus

= Raportointi



2 Tekstintunnistus

2.1 Historia

Ihmisen tavoite saada koneet toistamaan ihmisen tehtavia on ollut haave jo
muinaisilla ajoilla. Ensimmaiset konkreettiset yritykset tekstintunnistuksesta ovat
kuitenkin 1900-luvun alkupuolelta, jolloin useat keksijat yrittivat kehittaa
tekstintunnistuksella apuvalineita sokeille. Ensimmaiset nykymuotoiset
tekstintunnistusjarjestelmat ovat kuitenkin 1940-luvulta, minkd mahdollisti samaan
aikaan tapahtunut digitaalisten tietokoneiden kehitys. Siita lahtien kehitysta on

motivoinut mahdolliset sovellukset yritysmaailmassa. (Eikvil 1993, 8.)

2.2 Tekstin tunnistuksen lajit

Tekstintunnistus voidaan jakaa useaan alalajiin, joista keskeisin on jako kasin
kirjoitetun tekstin ja painetun tekstin valilla. (Ks. kuvio 1.) Kasin kirjoitetun tekstin
tunnistus voidaan vield jakaa reaaliaikaiseen (jossa tekstia tunnistetaan sitd mukaa
kun sita kirjoitetaan, esimerkiksi kosketusnaytolle) seka jalkikdteen tehtdavaan

tunnistukseen. (Tapia 2005.)



Painettu teksti s Offline

Tekstintunnistus
Offline

Kasinkirjoitettu
teksti

Online

Kuvio 1. Tekstintunnistuksen alalajit

2.3 Tekstin tunnistuksen vaiheet

Tekstintunnistus voidaan jakaa useaan osavaiheeseen, jotka suoritetaan
jarjestyksessa. Tata kutsutaan pipeline arkkitehtuuriksi. Usein tekstin tunnistus
jaetaan seuraavaan kuuteen eri vaiheeseen, jotka ovat kuvan muodostus,
esikasittely, segmentointi, ominaisuuksien tunnistaminen, luokittelu ja jalkikasittely

(Cheriet, Kharma, Liu & Suen 2007). Tarkastellaan jokaista vaihetta lyhyesti.
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Image Acqisition

N7

Preprocessing

N\

Segmentation

\Z

Feature Extraction

7

Classification

\Z

Post Processing

Kuvio 2. Tekstintunnistuksen vaiheet (Purohit & Chauhan 2016)

2.3.1 Kuvan muodostus

Ennen kuin minkaanlaista tunnistusta voidaan tehda, on tunnistettavan tekstin
sisaltava kuva saatava digitaaliseen muotoon. Tama tapahtuu yleensa optisella
skannerilla, mutta nykyaan usein myos kameralla. Vaihtoehtoisesti kuva voidaan
muodostaa jo valmiiksi digitaalisessa muodossa olevasta tiedostosta kuten pdf-

tiedostosta.

Tunnistuksen haastavuus on paljolti riippuvainen siita milla tavoin tarkasteltava kuva
muodostetaan. Helpoimmassa tapauksessa kuva muodostetaan digitaalisesti
julkaistusta materiaalista, joka on tuotettu tietokoneella (esimerkiksi LaTeX-
ladontaohjelmalla). Tunnistuksen haastavuus lisddntyy, jos kuva on tuotettu
fyysisestd materiaalista, skannaamalla tai valokuvaamalla. Tall6in kuvassa on usein
erilaisia tahroja tai vinoumia, joita pitaa korjata esikasittelyvaiheessa. Myodskaan

kuvan kontrasti ei ole talloin yhta hyva.
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2.3.2 Esikasittely

Ensimmainen varsinainen tekstintunnistuksen vaihe on kuvan esikasittely.
Esikasittelyssa kuvaa muokataan siten, etta sita on helpompi kasitelld myéhemmissa
prosessoinnin vaiheissa. Tama vaihe on myds keskeinen myéhemmin tapahtuvan
tunnistuksen onnistumisen kannalta. Esikasittelyyn voi kuulua useita eri vaiheita,
joita kaikkia ei toteuteta kaikissa jarjestelmissa, mutta yleensa kaikissa jarjestelmissa
toteutetaan ainakin seuraavat vaiheet: sivun suoristus, merkkien kallistuksen poisto,
merkkien koon tasaus (normalisointi), tekstin silotus seka kallistuksen poisto. Usein
kuva myds muunnetaan harmaasavyiseksi tai mustavalkoiseksi, mika yksinkertaistaa

ja nopeuttaa datan prosessointia. (Cheriet, Kharma, Liu & Suen 2007.)

2.3.3 Segmentointi

Kuvan segmentoinnilla tarkoitetaan tekstissa esiintyvien merkkien erottamista
toisistaan. Tama voidaan tehda kayttaen pikselihistogrammia. Useimmiten
segmentointi tehddan hierarkkisesti irrottamalla ensin rivit toisistaan
rivihistogrammilla, jonka jalkeen sanat erotetaan toisistaan sarakehistogrammilla ja

lopuksi irrotetaan vield merkit toisistaan. (Cheriet, Kharma, Liu & Suen 2007.)

2.3.4 Ominaisuuksien tunnistaminen

Ominaisuuksien tunnistuksessa erotelluista merkeista etsitdan ominaisuuksia, jotka
parhaiten kuvaavat merkkia luokitteluvaiheessa. Tama vaihe nojaa vahvasti lukuisiin
algoritmeihin ja matemaattisiin funktioihin, joilla kaksiulotteista kuvadataa
muokataan muotoon, jossa sitd on helpompi kasitella laskennallisin keinoin.
Mahdollisia ominaisuuksia on paljon. My6s naita voidaan luokitella tyyppien mukaan.
Esimerkkeja ovat geometriset ominaisuudet kuten erilaiset momentit, histogrammit
seka suuntaperustaiset ominaisuudet. Rakenteellisia ominaisuuksia ovat muun
muassa Fourier-kuvaajat seka topologiset ominaisuudet. (Cheriet, Kharma, Liu &

Suen 2007, 54-55.)
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2.3.5 Luokittelu

Ominaisuuksien tunnistuksessa valittuja ominaisuuksia kaytetaan luokitteluvaiheessa
syotteena luokittelumenetelmille, joiden tavoitteena on luokitella ja nimeta merkit.
Luokitteluun voidaan kayttda monia eri menetelmia, joista yleisimpia ovat:
mallineeseen vertaaminen, tilastolliset menetelmat, neuroverkot, kernelimenetelmat
kuten tukivektorikoneet (support vector machine, SVM) seka naiden yhdistelmat.

(Hamad & Kaya 2016.)

2.3.6 Jalkikasittely

Jalkikasittelylla tarkoitetaan luokittelussa tapahtuneiden virheiden korjausta
kayttamalla apuna muun muassa tietoa kielen ominaisuuksista esimerkiksi
sanakirjoja tai Markovin ketjuja, joilla voidaan laskea perakkaisten merkkien
esiintymistodennakdisyyksia. Myos muita monimutkaisempia, kontekstiin perustuvia

menetelmia on ehdotettu. (Hamad & Kaya 2016.)

3 Matemaattisen tekstin tunnistus

Matemaattisen tekstin tunnistuksella tarkoitetaan tekstissa esiintyvien
matemaattisten kaavojen seka symbolien tunnistusta. Painetun matemaattisen
tekstin tunnistamisen sovelluskohteina voidaan mainita muun muassa erilaisten
painettujen aineistojen (esimerkiksi integraalitaulukoiden) tuominen tietokoneen
ymmartamaan muotoon, jolloin niitd voidaan edelleen kayttaa esimerkiksi CAS-

ohjelmissa seka nakdvammaisia auttavat teksti puheeksi jarjestelmat.

3.1 Matemaattisen tekstin tunnistuksen erityispiirteet

Matemaattiset kaavat eroavat tavallisesta kirjoitetusta tekstista usealla eri tavalla,
riippuen mistd ndkdkulmasta ndita verrataan. Tassa vertailukohtana kdytetaan
kirjoitusjarjestelmia, joiden aakkoset muodostuvat merkeista, jotka vastaavat kielen

foneemeja (muun muassa latinalaiset, kyrilliset ja kreikkalaiset aakkoset).
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Logogrammeista muodostuvissa kirjoitusjarjestelmissa - kuten kiinan kielet - on

tekstintunnistukseen liittyvia eroavaisuuksia, joita ei huomioida tassa.

Ladonnaltaan kirjoitettu teksti on huomattavasti matemaattista kirjoitusta
yksinkertaisempaa. Siind missa kirjoitettu teksti on yksinkertaista: muodostuen
rakenteista, joissa yksittaiset merkit yhdistyvat sanoiksi, jotka edelleen jakautuvat
lineaarisesti riveille, on matemaattinen lauseke usein rakenteeltaan puumaisempi
(Ks. kuvio 3) ja merkkien keskindiset sijainnit kaksiulotteisessa tasossa muodostavat

erilaisia riippuvuussuhteita merkkien valille (Fateman & Tokuyasu 1996).

Erona on myds puun eri tasolla sijaitseviin objekteihin sisaltyva informaation maara.
Jos kirjoitettu teksti hahmotellaan puurakenteena, jonka eri tasoilla ovat rivi, sana ja
merkki, on jokainen naista tasoista yksinkertaisempi kuin vastaavat tasot

matemaattisessa kaavassa.

Rivitasolla kirjoitettu teksti muodostuu melko yksinkertaisista syntaksisista
rakenteista; lauseen jasenia erotetaan pilkulla ja virke paattyy pisteeseen.
Sanatasolla sanat muodostuvat perakkaisista merkeista, joihin voidaan kohtalaisen
helposti kdyttaa apuna esimerkiksi sanakirjoihin perustuvia menetelmia ja Markovin
ketjuihin perustuvia tilastollisia menetelmia. (Ks. Cheriet, Kharma, Liu & Suen 2007.)
Merkkitasolla monissa kielissa merkistd on myoskin melko suppea, sisaltden
numeraalit ja isot ja pienet kirjaimet huomioiden yleensa noin 60-100 merkkia.
Mydskin tekstin muotoilu tavallisessa painetussa tekstissa on kohtalaiset

yksinkertaista muodostuen yleensa kallistuksista ja lihavoinneista.

B —oreii—s TT 1 — €xp(—2me(n + 1))
Le() = [L - e’ T!:ID 1 — exp(—2me(z +n))

Kuvio 3. Esimerkki matemaattisesta kaavasta
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3.2 Matemaattisen tekstin tunnistuksen vaiheet

Matemaattisen kaavan tunnistaminen alkaa kuten tavallisen tekstin tunnistus, jota
kuvattiin luvussa 2. Tunnistus alkaa tunnistettavan kohteen saattamisella
digitaaliseen muotoon. Tama voi tapahtua joko reaaliaikaisesti jonkin syottolaitteen
avulla tai jalkikateen esimerkiksi skannaamalla tarkasteltava materiaali digitaaliseen

muotoon.

Matemaattisen kaavan tunnistuksen erityispiirteet voidaan jakaa vaiheisiin, jotka
ovat kaavan irrotus, merkkien tunnistus, rakenteellinen analyysi seka tulkinta (Tapia

2005). (Ks. kuvio 4.) Kasitellaan vaiheita yksitellen.

3.2.1 Kaavan irrotus

Kaavan irrotuksen tavoite on tunnistaa dokumentista alueet, joissa esiintyy
matemaattisia kaavoja ja erottaa nama muusta dokumentissa esiintyvasta tekstista ja
sisallésta. Kaavan irrotuksen voidaan katsoa kuuluvan osaksi laajempaa dokumentin
analyysin kasitettd. Kaavan irrotus on tarkedssa osassa, kun halutaan saattaa
tieteellista tietoa muotoon, jossa sita voidaan hyddyntaa automaattisesti
koneoppimisen menetelmilld. (Bruce 2014.) Reaaliaikaisissa jarjestelmissa, joissa

syOtetta luetaan suoraan esimerkiksi kosketusnaytolta ei tata vaihetta tarvita.

3.2.2 Merkin tunnistus

Kuvion 4. mukaisessa jaottelussa merkin tunnistus noudattaa luvussa 2 kuvattua
prosessia, pois lukien esikdsittely, joka toteutetaan ennen kaavan irrotusta, seka
jalkikasittely, joka suoritetaan mydhemmin rakenteellisen analyysin tai tulkinnan
yhteydessa, kun apuna on rakenteellisesta analyysista saatavaa kontekstuaalista

informaatiota. (Tapia 2005.)

3.2.3 Rakenteellinen analyysi

Rakenteellisessa analyysissd, merkin tunnistuksessa kerattya tietoa seka merkkien

sijaintitietoja apuna kayttden muodostetaan kaavasta puurakenne, joka kuvaa
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merkkien keskindisia suhteita tasossa. Usein merkkien suhteellisina sijainteina
kdytetdaan seuraavia sijainteja: ylavasen, yla, yldindeksi, oikea, alaindeksi, ala,
alavasen ja vasen. Puun juureksi voidaan valita mika tahansa merkki ja puun ylla
mainittujen sijaintien mukaan jarjestetyt lehdet muodostuvat merkista ja siihen
liittyvastd numeerisesta datasta kuten sen sijainnista ja koosta. (Tapia 2005.)
Kirjallisuudessa on ehdotettu myds monia muita menetelmia lausekkeen

rakenteelliseen analyysiin. (Ks. Tapia 2005; Blostein & Grbavec 1997.)

3.2.4 Tulkinta

Lopuksi saatu puu tulkitaan jollekin matemaattiselle kielelle, esimerkiksi LaTeX-
merkintdkielelle. Ennen lopullista tulosta voidaan merkin tunnistuksessa
tapahtuneita virheita yrittaa korjata rakenteellisesta analyysista saadulla
kontekstuaalisella datalla. (Tapia 2005.) Erilaisia formaaleja ja seka heuristisia

menetelmia on tarkasteltu kirjallisuudessa (Tapia, 18).
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M athe matical Expression Recognition

Text Input
Off-Line Recognition On-Line Recognition
Image or Bitmap > Digitalization - 1 Digital Ink
Y

Formula Extraction

ré. Extracted Raw Data

Symbol Recognition

Symbol List
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Y
Structural Analysis

‘V= Internal Hierarchical Structure

Interpretation

v

Final Result

Kuvio 4. Matemaattisen kaavan tunnistusprosessi (Tapia 2005)

3.3 Tekoaly ja viimeaikaiset tutkimuskohteet

Viime vuosina neuroverkkoihin perustuvat syvaoppimismenetelmat (deep learning)
ovat olleet rdjahdysmaisen kiinnostuksen kohteena seka yliopistoissa etta yrityksissa
ja erilaisissa tutkimusorganisaatioissa. Vaikka neuroverkot itsessaan eivat ole uusi
asia, on niihin liittyva kiinnostus kohtalaisen uutta. Tama johtuu olennaisesti
viimevuosina saavutetusta laskentatehosta, joka on mahdollistanut tarpeeksi syvat
neuroverkot, jotka mahdollistavat kiinnostavien ongelmien ratkaisun (Introduction to

Convolutional Neural Networks for Visual Recognition 2017).

Kaytettdaessa neuroverkkoja tekstintunnistusongelmaan voidaan lahtokohdaksi valita
perinteiseen luvussa 2 kuvattuun prosessiin nahden taysin erilainen nk. “end-to-end”
menetelmd, jossa neuroverkolle sydtetdan kuvia ja saadaan LaTeX-kaavoja tuloksena.
Menetelma vaatii kuitenkin suuren maaran kaytettavissa olevaa dataa, jolla

neuroverkkoa opetetaan tunnistamaan kuvista kaavat. End-to-end menetelmaa ovat

kdyttaneet muun muassa Deng, Kanervisto, Ling & Rush (2017).
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Perinteisen "pipeline” arkkitehtuurin ja “end-to-end” menetelman vilille sijoittuvat
erilaiset hybridimallit, joissa perinteisen tunnistusprosessin yksittdisia komponentteja
on korvattu neuroverkoilla. Tatda menetelmaa ovat kdyttaneet muun muassa Chang,

Gupta & Zhang (2016).

Erds ongelma, johon neuroverkkoja kdytettdessa térmataan, on verkon opettamiseen
tarvittavan datan suuri maara. Tama ongelma on kuitenkin suurilta osin ratkaistu ja
datasetteja on nykydan vapaasti saatavilla. Esimerkkina artikkelin (Deng, Kanervisto,
Ling & Rush 2017) yhteydessa koottu IM2LATEX-100K (IM2LATEX-100K n.d) datasetti,
joka on koostettu noin 60000 arXiv-palvelusta keratysta teoreettisen fysiikan
artikkelista. Kokoelma sisaltda 103556 kaavaa LaTeX-muodossa, joista voidaan
generoida opetukseen tarvittavat kuvatiedostot. Muita datasetteja ovat muun
muassa (Infty Project Databases n.d.), (Marmot Dataset n.d.) seka kasin kirjoitetun
tekstintunnistuksen CROHME-kilpailuja jarjestavan ICDAR (eli International
Conference on Document Analysis and Recognition) datasetit, jotka sisaltavat myos

kasin kirjoitettuja kaavoja.

4 Prototyypin suunnittelu

4.1 Lahtokohdat

Ty6hon lahdettiin puhtaalta péydalta kayttden pohjana luvuissa 2 ja 3 kuvailtua
arkkitehtuuria. Lisdksi apuna kaytettiin kirjallisuudessa kuvattuja ideoita ja

algoritmeja, joista pddosa on kuvattu lahteessa (Cheriet, Kharma, Liu & Suen 2007).

4.2 Tavoite

Lédhtokohtana tyon tekemiseen oli tavoite tutustua tekstintunnistukseen ja erityisesti
matemaattisten kaavojen tunnistamiseen. Prototyypin tavoitteena oli kuroa umpeen
kohtalaisen teoreettisen kirjallisuuden ja kdytannon ldheisen toteutuksen valista

kuilua. Ensimmaiseksi tavoitteeksi asetettiin toteuttaa prototyyppi, jolla saataisiin
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tunnistettua edes yksinkertaisimpia kaavoja. Ty6lle asetettiin my6s uusia tavoitteita
sita mukaa, kun aihekokonaisuus hahmottui. Myohemmin asetettuja tavoitteita
olivat muun muassa joidenkin kirjallisuudessa kuvattujen algoritmien toteuttaminen
seka valitun arkkitehtuurin ja tarvittavien tietorakenteiden toteutukseen liittyviin

yksityiskohtiin paneutuminen, silla naita ei yleensa kasitella kirjallisuudessa.

4.3 Tyossa kaytetyt teknologiat

Keskeisessa roolissa tyon toteutuksessa olivat avoimeen lahdekoodiin perustuva
Tesseract OCR-tekstintunnistuskirjasto seka kuvankasittelyyn soveltuvia algoritmeja
sisaltava OpenCV2-kirjasto. Matemaattisten kaavojen ladontaan kaytettiin LaTeX-
tekstinladontaohjelmistoa. Ohjelmistokieleksi valikoitui Python. Kaytetty versio oli

3.6.9.

4.4 Asetettuja rajauksia

Tyon tarkentuessa ja tehtavan edetessa tuli selvaksi, etta sovellukselle oli asetettava

erindkoisia rajoituksia.

Ensimmaisia tallaisia oli paatos siita, etta keskitytaan tunnistamaan painettuja
kaavoja. Kasin kirjoitetun tekstin tunnistamiseen liittyy viela monia avoimia ongelmia
(ks. Zhang, Du, Zhang, Liu, Hu, Hu, Wei & Dai 2017) ja oli selvaa, etta opinnaytetyon
puitteissa ndihin ei ehdita toteutusvaiheessa paneutua. Nain ollen tydssa tarkasteltiin

ainoastaan painettuja kaavoja.

TyOssa toteutettiin luvussa 3 esitetyista vaiheista symbolin tunnistaminen
Tesseractin avulla, alkeellinen rakenteellinen analyysi, tulkintaa algoritmeilla ja
sisdisen datan esittamiseen tarvittavia tietorakenteita. Erityisesti tyossa ei toteutettu
kaavan irrottamista, vaan oletuksena oli, etta kaytetyt testikuvat sisalsivat ainoastaan

matemaattisia kaavoja.

Usein vastaavissa sovelluksissa rajoitetaan tunnistettavaa merkistda siten, etta

yritetdadn tunnistaa esimerkiksi ainoastaan ne symbolit, joihin térmataan
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lukiomatematiikassa. Tdssd emme rajoittuneet tarkastelemaan mitdan tiettya
symbolien osajoukkoa, vaan tutkittavat symbolit rajautuivat sen mukaan, mita
symboleita kaytetyissa testikuvissa esiintyi. Tarvittaessa sopiva osajoukko
matemaattisista symboleista ja operaattoreista, joka kattaa suuren osan
nykymatematiikasta voidaan I6ytda muun muassa LaTeX-ladontaohjelmiston

dokumentaatiosta (Ks. Pakin 2020).

Ajan saastamiseksi toteutuksessa paadyttiin kayttamaan Tesseract kirjastoa niin
sanottuna mustana laatikkona. Vaihtoehtoisia tapoja olisivat olleet toteuttaa tietty
osajoukko Tesseractin algoritmeista itse tai todenndkdisemmin yhdistda olemassa
olevia algoritmeja tai laajentaa Tesseractin omaa lahdekoodia. Tyon edetessa

kuitenkin todettiin, ettd on parasta keskittya edella kuvattuihin tyévaiheisiin.

4.5 Ohjelman kuvaus ja rakenne

Ohjelmaa lahdettiin toteuttamaan pala kerrallaan niin sanotulla alhaalta ylos
menetelmalld. Toisin sanoen tarvittavia komponentteja rakennettiin yksitellen ja
ndista muodostettiin monimutkaisempi kokonaisuus. Tama oli olennaisesti ainut
mahdollinen lahestymistapa, koska aiheeseen tutustuttiin toteuttamisen edetessa.
Tasta johtuen sovelluksen rakenne on myds toimintalogiikaltaan yksinkertainen,

noudattaen kuvion 5 mukaista rakennetta.
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Kuvio 5. Sovelluksen rakenne
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Kuvataan seuraavaksi lyhyesti mita kussakin kuvion 5 vaiheessa tehdaan.

4.5.1 Esikasittely

Esikasittely aloitetaan kuvan lukemisella bittikartaksi, mikd mahdollistaa kuvan

kasittelyn 2-ulotteisena taulukkona. Lukemisen jalkeen kuvaa voidaan skaalata

tunnistuksen parantamiseksi sekd pehmentaa merkkien reunoja niin kutsutulla

Gaussian Blur:illa. Lopuksi kuva muunnetaan harmaansavyiseksi ja tasta edelleen

mustavalkoiseksi ennalta valitun raja-arvon perusteella.

Padosa esikasittelyssa kaytetyista algoritmeista |0ytyy valmiina OpenCV2-kirjastosta.

TyOssa tarvittu esikasittelyn maara on verrattain vahainen, koska suunnittelussa

rajattiin kohtalaisen tarkasti millaisia kuvia tullaan kasittelemaan. Toisin sanoen

kuviksi valittiin ladontaohjelmalla luodusta painetusta tekstista otetut

kuvankaappaukset. Jos kuviksi olisi sallittu esimerkiksi kirjasta skannatut kuvat, olisi

esikasittelyssa tarvittu lisaksi ainakin kuvan suoristamiseen ja puhdistamiseen

tarvittavia algoritmeja.



21
4.5.2 Symbolien erottelu

Symbolien erottelu toteutettiin kdyttden OpenCV-kirjastosta |6ytyvaa findContours
metodia, joka |6ytaa aariviivat binaarikuvasta. Sopivalla parametrilla algoritmi laskee
aariviivojen rajaaman alueen sisaltymisen toisiinsa, jonka avulla datasta saatiin
poistettua merkkien sisaiset dariviivat, koska nama eivat ole tunnistamisen kannalta
olennaisia. Edelleen &ariviivoista laskettiin kyseista merkkia rajaavan suorakaiteen

koordinaatit.

4.5.3 Datan rikastus

Datan rikastus vaiheessa olemassa olevista tiedoista lasketaan erilaisia apuna
kaytettavia tietoja, kuten etsitdaan mille riville kaavaa kukin merkki kuuluu, seka
jarjestelladn merkit rivien, x- ja y-koordinaattien mukaisesti. Lisaksi lasketaan muun

muassa symbolien kokojakauma myohempaa kayttoa varten.

4.5.4 Kaavan rakenteen tunnistus

Rakenteen tunnistusvaiheessa tunnistetaan kaavariviin sisaltyvia erikoismerkkeja
kuten jakoviivat, ala- ja ylaindeksit, seka symbolit, jotka muodostuvat useasta

komponentista kuten yhtasuuruus- ja erisuuruus merkit, kirjaimet i, j

4.5.5 Tekstin tunnistus

Tassa vaiheessa toteutetaan merkkikohtainen tunnistus Tesseract-kirjastoa apuna
kayttaen. Yksittaisen symbolin tunnistus on kohtalaisen raskas prosessi vieden
merkkia kohti useamman sekunnin riippuen kuvan tarkkuudesta. Tunnistuksen
nopeuttamiseksi kdytettiin monisdikeistysta (multi-threading). Koska jokainen merkin
tunnistus on riippumaton toisesta, saavutettiin ndin huomattava nopeushyoty

suoritusajassa. Tama nakyi myds suoraan ohjelman kehityksen nopeutumisena.

Tesseract itsessdadn on suoritettava ohjelma, jonka kayttoliittyma toimii
komentokehotteessa (command-line). Opinndytetydssa kdytettiin Pytesseract

Python moduulia, kddreena, jonka avulla Tesseract-ohjelmaa ajettiin.



22
Tunnistettavaksi syotettavan kuvan lisdksi Tesseractille syotettiin parametreina
kdytettava tunnistusmoottori, tunnistettavan tekstin kieli, seka tekstin

lohkomismuoto.

Tesseract ei itsessdan esikasittele kuvaa, mista johtuen syotettava kuva on oltava
hyvalaatuinen tai tunnistuksen lopputulos on huono. Tesseractille voidaan myds
syottaa kuvia, jotka sisaltavat paljon tekstia, mutta ohjelmassa on toimiva rakenteen
tunnistus ainoastaan tavalliselle tekstia sisaltavalle sisallolle. Tasta johtuen kaavat
paadyttiin syéttamaan merkki kerrallaan, mika vaikeuttaa tunnistamista
huomattavasti. Tallaisen musta laatikko toteutuksen takia huomattava osa
kehityksesta meni erilaisten asetusten testaamiseen, jotta tunnistustarkkuus saatiin

mahdollisimman hyvaksi.

4.5.6 Virheenkorjaus ja LaTeX:in generointi

Tassa vaiheessa korjattiin tunnistuksessa tapahtuneita virheitd sekd muodostetaan
sisdisesta datasta LaTeX-merkintdkielinen tuloste. Muodostuksessa kdytetdaan apuna

aiempia vaiheita, erityisesti rakenteellista analyysia.

5 Toteutus

5.1 Teknologiat ja kehitysymparisto

Ensimmaisistd Javalla tehdyista kuvan esikasittelykokeiluista tultiin johtopaatokseen,
ettd Java ei ole paras kieli ongelman ratkaisemiseksi. Toiseksi vaihtoehdoksi valittiin
Python, joka osoittautuikin paremmin ongelmaan sopivaksi. Téhan syyna olivat

Pythonin tiiviys, seka lukuisat olemassa olevat kirjastot, jotka helpottivat tyon tekoa.

Kehitysymparistoksi valikoitui virtuaalikoneessa pyoriva Ubuntu 18.04 LTS, johon

asennettiin Pythonin versio 3.6.9. Sattumalta OpenCV2-kirjaston ja Tesseract-
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ohjelmiston versio oli kumpaisellakin 4.1.1, vaikka nailla ei keskendan mitdan
tekemistd olekaan. Ty6ssa tarvittiin lisdksi seuraavia Python kirjastoja: pytesseract,
argparse, cv2 ja anytree. Ndistd maininnan arvoinen on ehkdpa pytesseract, joka
toimii kehyksena komentokehotteessa ajettavalle Tesseract-ohjelmalle ja
mahdollistaa ndin ohjelman ajamisen Pythonin sisdlla. Ohjelmointiymparisténa toimi

JetBrainsin PyCharm.

5.1.1 Kehitysalustan kayttoonotto

Kehitysympadriston pystytyksessa oli alkuun joitakin haasteita, koska kaikkia kirjastoja
ei ollut suoraan saatavilla Ubuntun paketinasennusohjelman kautta. Oman haasteen
alustan pystyttamiseen toi myds eri versioissa muuttuneet asennuskdytannot. Tasta
syysta ei myoskaan tassa kdayda tarkemmin asennusprosessia lapi, silla on se
todennakdisesti jo vanhentunut tata luettaessa. Asennusohjeita I6ytyy parhaiten

hakemalla internetista.

Oman haasteensa toi myos Tesseractin uudemman neuroverkkopohjaisen LSTM-
tunnistusmoottorin tarvitsemat opetuksen tulokset sisaltavat tiedostot, joista
tarvitaan erikseen omansa jokaiselle kaytetylle kielelle. Tuetuiksi kieliksi valittiin
englanti, suomi seka kaavoissa esiintyvia erikoismerkkeja tukeva equation kieli.
Ongelmia aiheutti erot ohjelman ja tiedostojen versioiden valilla seka oikean
asennussijainnin [6ytaminen, mutta lopulta ohjelma saatiin toimimaan halutuilla

kielilla.

5.2 Sovelluskehitys

5.2.1 Alustus: Tesseractin testaaminen

Ensimmainen vaihe ennen varsinaista sovelluskehitystd oli tutustua Tesseract-
ohjelmaan seka testata tunnistusta erilaisilla kuvilla sekd parametreilla.
Tunnistettavan kuvan lisdksi Tesseractille voidaan syottaa lukuisia valinnaisia
parametreja. Naista tarkeimpid ovat tunnistettavan tekstin kieli, tieto kuvan
sisdltdaman tekstin muodosta (Page segmentation mode) seka kaytettavan

tunnistusmoottorin valinta (OCR Engine mode). (Ks. kuvio 6.)



Usage:

tesseract --help | --help-extra | --help-psm | --help-oem | --version

tesseract --list-langs [--tessdata-dir PATH]

tesseract --print-parameters [options...] [configfile...]

tesseract imagename|imagelist|stdin outputbase|stdout [options...] [configfile...]

OCR options:
--tessdata-dir PATH pecify the location of tessdata path.
--user-words PATH ecify the location of user words file.
--user-patterns PATH pecify the location of user patterns file.
--dpi VALUE ecify DPI for input image.
-1 LANG[+LANG] ecify language(s) used for OCR.
-Cc VAR=VALUE Set value for config variables.

Multiple -c arguments are allowed.

--psm NUM Specify page segmentation mode.
--oem MNUM Specify OCR Engine mode.
NOTE: These options must occur before any configfile.

Page segmentation modes:

0

= OB W

Orientation and script detection (0SD) only.

Automatic page segmentation with 0SD.

Automatic page segmentation, but no 0SD, or OCR. (not implemented)
Fully automatic page segmentation, but ne 0SD. (Default)

Assume a single column of text of variable sizes.

Assume a single uniform block of vertically aligned text.

Assume a single uniform block of text.

Treat the image as a single text line.

Treat the image as a single word.

Treat the image as a single word in a circle.

Treat the image as a single character.

Sparse text. Find as much text as possible in no particular order.
Sparse text with 0SD.

Raw line. Treat the image as a single text line,

bypassing hacks that are Tesseract-specific.

Engine modes: (see https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/wiki#linux)
Legacy engine only.

Neural nets LSTM engine only.

Legacy + LSTM engines.

Default, based on what is available.

Kuvio 6. Tesseractin kayttéohje ja parametrien selitykset

Ohjelmalle voidaan vieda myos erdita muita asetuksia, kuten tieto

kuvantarkkuudesta (DPI), mutta tdma saadaan yleensa kuvasta automaattisesti eika

sita tarvittu tassa tyossa.

Tesseract oli kaytossa ensimmaista kertaa, joten kaytto aloitettiin perusteista,

kokeilemalla miten kirjasto tunnistaa erilaista tekstia sisadltavia kuvia. Osoittautuu

ettd seka englannin- ettd suomenkielinen painettu teksti tunnistui erittdin hyvin,

ollen ldhes virheetonta. (Ks. esimerkki kuvioissa 7 ja 8.)

Testattaessa matemaattisten kaavojen tunnistusta huomattiin, etta tunnistuksessa

oli suuria ongelmia. (Ks. kuviot 7 ja 8.) Ongelmaan yritettiin etsia ratkaisua
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kokeilemalla erilaisia parametreja ja etsimalla tietoa internetista. Osoittautui
kuitenkin, ettd Tesseractia suunniteltaessa ei ole otettu huomioon matemaattisia
kaavoja ja ndin ollen pelkilla parametrien valinnoilla ongelmaan ei saataisi ratkaisua.
Tasta paateltiin, etta tyossa voidaan yrittaa tehda ainakin jotakin

tunnistamistarkkuuden parantamiseksi.

missi ¢ : [a,b] — R on porrasfunktio, jos vili [a, b] voidaan jakaa direllisen moneen
osaviliin siten, ettd ¢ on vakio kullakin osavalilla; porrasfunktion integraali on
helppo maaritella: lasketaan vain porraspalkkien pinta-alat yhteen (portaan suun-
nan huomioiden): jos a = xg < 1 < 79 < --- < 1y = b ovat sellaisia pisteiti, ettd
g(x) =cj, kun x €lr;_q, 2, 1 =1,2,..., k., niin

Kuvio 7. Tesseractin testaukseen kaytetty, tekstia sekd matemaattisia kaavoja
sisaltava kuva

missd g : [a, d] — R on porrasfunktio, jos vali [a, b] voidaan jakaa &arellisen moneen
osavdliin siten, ettd g on vakio kullakin osavdlilla; porrasfunktion integraali on
helppo midritelld: lasketaan vain porraspalkkien pinta-alat yhteen (portaan suun-

nan huomioiden): jos a = x9 < 11 < 19 <--- < 7j = b ovat sellaisia pisteitd, ettd

g(x) = cj, kun x € Ixj1,7;[, i = 1,2,...,k niin

/y = gcj(z]- - 51).

Kuvio 8. Kuvion 7 kuvasta Tesseractin tunnistama teksti. Kaytetyt parametrit
-l fin+equ —psm 3 ja —dpi 300

Perimmadinen ongelma kaavojen tunnistuksessa Tesseractilla on, etta siina ei ole
toteutettu luvussa 3 kuvailtua matemaattisten kaavojen tunnistusta, vaan se on
suunniteltu tunnistamaan tavallista kirjoitettua tekstid (Smith 2016). Kaavat ovat
kuitenkin lopulta tavallista tekstid, kunhan ne pilkotaan tarpeeksi pieniin osiin, joten
seuraava askel oli yrittaa pilkkoa kaavoja pienempiin osiin ja kdyttaa Tesseractia

ndiden yksittdisten merkkien tunnistamiseen.
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5.2.2 Kuvan lukeminen ja esikasittely

Sovelluksen kehitys aloitettiin rakentamalla luvussa 4 kuvattuja osia. Aluksi kuva
luettiin Pythonin ymmartamaan muotoon. Kuvan kasittely onnistui kohtalaisen
helposti OpenCV-kirjastosta I6ytyvilla valmiilla funktioilla, joilla kuva saatiin luettua
numpy-kirjaston taulukoksi. OpenCV-kirjastosta l0ytyi myos valmiit funktiot kuvan
skaalaamiseksi ja harmaasavyiseksi sekd edelleen mustavalkoiseksi muuntamiseksi.
Ennen harmaasavyiseksi muuntamista kuvaa sumennettiin Gaussian blur

menetelmalla.

5.2.3 Segmentointi ja datan rikastus

Merkkien segmentointi toteutettiin kayttamalla OpenCV-kirjaston findContour
metodia, joka tunnistaa mustavalkoisesta kuvasta reunat. (Ks. kuvio 11.)
findCountour palauttaa ulkoreunojen lisdksi myos merkkien sisdareunat, mutta
valitsemalla reunojen hakumuodoksi (mode) cv.RETR_TREE saadaan mukaan tieto
reunojen keskinaisesta hierarkiasta, jolloin sisdreunat voidaan siivota tuloksesta pois.
Edelleen, OpenCV:n metodilla boundingRect saadaan merkkia vastaavista

aariviivoista laskettua sita rajaava suorakaide. (Ks. kuvio 12.)

Ohjelmaa testatessa ei tormatty merkkeihin, joiden tunnistamisessa olisi ollut
ongelmia. Tama ei kuitenkaan sulje pois mahdollisuutta, ettei ongelmia esiintyisi ja

tasta syysta menetelmaa olisi syyta testata suuremmalla testidatalla.

Kaytetyn menetelman rajoitteena ovat merkit, jotka muodostuvat useammasta
komponentista, kuten i, j, =, < jne. Komponenttien yhdistdminen osoittautui osittain
epatriviaaliksi ongelmaksi. Yksinkertaisille kaavoille, joiden voidaan olettaa
sijaitsevan yhdella rivilld, tama on melko helppoa, mutta jos kaava on
monimutkainen sisdltden esimerkiksi monia sisakkaisia jakoviivoja, ei ole aivan

selvaa, miten merkkeja tulisi yhdistaa.

Ty6ssa rakennettiin alkeellinen menetelma yhtasuuruusmerkkien, i ja j kirjaimien
vhdistamiseksi (ks. kuvio 12), mutta menetelma ei vaikuta yleistyvan helposti

monimutkaisempiin tapauksiin. Ongelma vaikuttaa silta, etta ratkaisuun kannattaisi
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kayttaa jotakin oppimalla toimivaa algoritmia, silla korjattavia symboleita ei ole
mahdottoman paljon tai vaihtoehtoisesti mallineeseen vertaaminenkin saattaisi

toimia. Kaytetty, sijaintiin perustuva menetelma ei ollut paras ratkaisu ongelmaan.

Kun merkkeja rajaavat laatikot saatiin selvitettyd, oli seuraava askel selvittaa
merkkien keskindista sijaintia. Kehityksen lahtokohdaksi valittiin kuvion 10 mukainen
kuva, joka muodostui useammasta kaavasta, jotka olivat omilla riveilldan. Erityista
perustelua kyseisen formaatin valinnalle ei ollut, mutta kyseinen tapaus valittiin

[ahtokohdaksi.

Testikuvasta erotettiin kaavarivit kuvion 9 mukaisella funktiolla. Taman jalkeen
merkeille laskettiin mille riville kukin merkki kuuluu. Funktiota tulisi kehittaa silla sen
toimivuus kuvasta toiseen riippui valitun split_thresholdin suuruudesta. Liian pienella
arvolla rivi jakautui virheellisesti kahdeksi riviksi ja lilan suurella arvolla rivit eivat

erottuneet toisistaan.
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def detect text lines(image, split threshold=5):
j=0
summed = np.sum(cv2.bitwise not(image), axis=1)

lines = []
line = False
for i in range(len(summed)):
if summed[i] > 0 and not line:
line = True
d to prev = -1
if len(lines) != 0O:
b = lines.pop()
d to prev =1 - b[1l
b[4] = d to prev
lines.append(b)
lines.append([i, -1, -1, d to prev, -1])

elif summed[i] == 0 and line:
] =3+l
if j <= split threshold:
continue

line = False
a = lines.pop()
all] = i
al2] = all]l - al@]
lines.append(a)
j =20

return lines

Kuvio 9. Pikselihistogrammia hyodyntava erotusfunktio

5.2.4 Kaavan rakenteellinen analysointi

Ty6ssa toteutettiin joitakin alkeellisen rakenteen analysoinniksi luettavia
ominaisuuksia. Koska tarkasteltavat kaavat olivat yksirivisia (ks. kuvio 10) kaytettiin
merkkien sijaintia kaavarivilla apuna paattelyyn, oliko tarkasteltava merkki ala- tai
ylaindeksissa. Tieto tallennettiin kyseisen merkin tietorakenteeseen ja tietoa
kaytettiin myéhemmin apuna LaTeX-kielen generoinnissa. My6s yksinkertaisia
menetelmia jakoviivan tunnistamiseksi merkin dimensioiden perusteella kokeiltiin,

mutta tata ei ehditty tyon yhteydessa saattaa toimintavalmiiksi.
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Tyon lopussa kokeiltiin vield rakentaa yksinkertaista puumaista rakennetta, jossa
tietorakenteena kaytettiin Pythonin anytree moduulia, mutta aikarajoitteet tulivat

vastaan ennenko toteutusta saatiin valmiiksi.

5.2.5 Merkkien tunnistus

Yksittaisten merkkien tunnistaminen toteutettiin pytesseractin image_to_string
funktiolla, jolle sy6tettiin parametrina merkin sisdltava osa kuvadatasta, seka
tesseractille vietavat parametrit. Parhaaksi psm asetukseksi osoittautui 10, eli
yksittaistda merkkia kuvaava asetus (ks. kuvio 6), kuten luonnollista on. Testatessa
ohjelmaa tuli kuitenkin kokeiltua myds psm asetuksen vaikutusta tunnistuksen

laatuun.

Tama olikin yksi haasteellisimmista asioista tyossa. Tesseract tuntui olevan
aarimmaisen herkka asetuksien muutoksille. Tunnistustarkkuus riippui voimakkaasti
valituista esikasittelyasetuksista seka parametreista. Myoskin merkkia rajaavan

suorakaiteen koon muuttaminen saattoi muuntaa tuloksen tdysin toiseksi.

Ylivoimaisesti hitain osa ohjelman suorituksessa oli Tesseractin ajaminen. Kun
ohjelman testaamisen hitaus alkoi kdyda hermoille, pdatettiin selvittaa, onnistuuko
Tesseract prosessien ajaminen rinnakkain. Tama onnistuikin kohtalaisen helposti ja
ainut paanvaivaa aiheuttanut osuus oli selvittaa kuinka rinnakkain suoritettujen
prosessien palauttama data tulisi kasitella. Tama onnistui kohtalaisen helposti
kdyttden apuna Pythonin multiprocessing moduulia, jonka Pool luokan map metodilla
saatiin Tesseract ajettua taulukollisella parametreja siten etta tulokset palautuivat
vastaavassa jarjestyksessa taulukkoon. Nain ollen ainoaksi ongelmaksi jai
parametrien vieminen alkuperaisesta tietorakenteesta taulukkoon ja vastaavasti

saadun syotteen vieminen takaisin alkuperadiseen tietorakenteeseen. (Ks. liite 1.)

5.2.6 Virheenkorjaus ja LaTeX:in generointi

Huolimatta siitd, etta Tesseract ajettiin kdyttden matemaattisia symboleita
tunnistavaa equ kielikirjastoa, ei esimerkiksi integraalisymbolit tahtoneet tunnistua

oikein. Integraali tunnistui kuitenkin jarjestelmallisesti joko symboliksi '/’ tai ’)’. N&in
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ollen paadyttiin yksinkertaiseen ratkaisuun, jossa kyseiset merkit korvataan LaTeX:in
integraalia kuvaavalla \int koodilla. Téssa on tietysti ongelmana mahdollisten

oikeiden J symboleiden esiintyminen kaavoissa.

Mahdollisia ratkaisuja talle olisi verrata merkkien keskinadista kokoa tai merkkia
rajaavan laatikon kuvasuhdetta. Integraalimerkit ovat tyypillisesti suurempia kuin

kirjain ')’ tai merkki’/’ ja tata tietoa voitaisiin kayttaa hyodyksi virheenkorjauksessa.

Mydskin merkkien rajaamien suorakaiteiden kuvasuhteet antavat mahdollisuuden
erotella merkit toisistaan ja mahdollistaen siten paremman virheen korjauksen.
Negatiivisena puolena jalkimmaisessa on kuvasuhteiden riippuvuus kaavan fontista ja
luonnollisesti ndin yksinkertainen menetelma ei toimi kasin kirjoitetulle tekstille tai

jos tekstissa on skannauksen aiheuttamia vaaristymia.

Kayttamalla rakenteellisessa analyysissa saatua tietoa muodostettiin
tietorakenteesta LaTeX-merkkikielinen versio. Kaytanndssa tyossa toteutettiin
Iahinna yla- ja alaindeksien kasittely, joka nojasi merkkien sisaltdmaan tietoon,
olivatko ne yla- tai alaindekseja seka merkkien keskindiseen jarjestykseen
tietorakenteessa. Saatu tulos esimerkkikuvan (kuvio 10) tapauksessa on esitetty

kuviossa 13.

5.3 Testaus

Ohjelmaa testattiin syottamalla sille kuvia yksinkertaisista painetuista kaavoista (Ks.

kuvio 10). Debuggaamisen helpottamiseksi kuvaan piirrettiin suorituksen aikana

merkeista tunnistetut reunat seka rajaavat laatikot (Ks. kuviot 11 ja 12).
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1234567890

/abf(:c) dx
d

— SINx = COS T
dx
Kuvio 10. Esimerkki syotteena kaytetysta testikuvasta

[ 1e)ie
d

/

Kuvio 11. Kuvasta tunnistetut reunat
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112345671390

/:' flz) | dx

Kuvio 12. Merkkien ulkoreunoja rajaavat laatikot (useasta komponentista
muodostuvat merkit yhdistetty).

1234567890
\int {a}™{b}f(x)dx

{-d}™{d {}x}S1nx=C0:Sx
\int

Kuvio 13. Kuvaa vastaava tulos

Kuviota 10 vastaava LaTeX kaava on esitetty Kuviossa 13. Kuvasta nahdaan, ettd
ensimmaisen rivin numeraalit tunnistuivat oikein ja toisen rivin integraali tunnistui
my0s oikein. Sen sijaan rivilla 3 esiintyi useita virheita. Johtuen puutteellisesta
rakenteen analyysista ei jakoviiva tunnistunut oikein vaan osa merkeista tunnistettiin
ala ja yldindekseiksi. Myds matemaattisten operaattorien sin ja cos merkkien
tunnistuksessa oli ongelmia. Nama johtuivat Tesseractin virheellisesta

tunnistustuloksesta. Tulos, johon olisi haluttu pdasta on esitetty kuviossa 14.

Ongelmaa operaattoreiden sin ja cos merkkien kanssa yritettiin korjata muuttamalla

rajaavien suorakaiteiden kokoa, jolloin Tesseractin saaman kuvan koko muuttui.
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Tama auttoikin joidenkin symboleiden kanssa, mutta rikkoi tunnistuksen toisille
symboleille. Alykkdampi tapa muuntaa merkkid ymparodivaa marginaalia
merkkikohtaisesti saattaisi auttaa tunnistuksessa, mutta tata ei tyon puitteissa
tutkittu. Kaavoja olisi myo6s voinut korjata kasin kaavojen tunnistuksessa, esimerkiksi
korvaamalla merkkijonon ’S1n’ merkkijonolla ’\sin’, mutta tama tehtiin jo

integraalille, eika ratkaisu vaikuttanut tyydyttavalta.

1234567890

\int_{a}™{b} f(x) dx
\frac{d}{dx} \sin x = \cos x
\int

Kuvio 14. LaTeX-koodi, joka generoi kuvion 10 lausekkeet

6 Johtopaatokset

Toteutuksen avulla saatiin osittainen vastaus opinnaytetydn alussa esitettyyn

kysymykseen: ‘'miksi matemaattisten kaavojen tunnistaminen on vaikeaa?’.

Vaikka tyon kdaytannon osuudessa ei pdasty kovin pitkadlle ongelman ratkaisussa,
tormattiin tydssa kuitenkin yksinkertaisempiin versioihin ongelmista, jotka ovat
aiheuttaneet paan vaivaa myos tutkijoille viime vuosikymmenten aikana. Osa
pohdituista ongelmista oli jopa samoja, joita myohemmin huomattiin tarkastellun

tutkimusartikkeleissa alan alkuvuosina. (Ks. Anderson 1967.)

Osoittautui, ettd matemaattisten kaavojen tunnistuksen haastavuus johtuu suurilta
osin luvussa 3 kuvatuista erovaisuuksista tavalliseen tekstiin ndhden. Olennaisimpana
ndistd ovat merkkien keskindisten riippuvuussuhteiden monimutkaisuus seka
matemaattisten lausekkeiden monimutkaisempi riippuvuus kontekstuaalisesta

datasta.
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TyOssa Tesseract-tekstintunnistusohjelmaa kaytettiin black box ajatuksella
tunnistamaan yksittaisia merkkeja. Toisin sanoen ohjelmalla oli tunnistuksen apuna
mahdollisimman vahan kontekstia. Toisaalta vaikka lahestymistapa olisi ollut
erilainen ei lopputulos olisi valttamatta ollut merkittaviltd osin parempi, johtuen
matemaattisten kaavojen kontekstuaalisen datan monimutkaisuudesta. Paremmalla
rakenteellisella analyysilla voitaisiin mahdollisesti saada hyodyllista kontekstuaalista

dataa merkintunnistuksen avuksi.

Tyon aikana havaittiin myos black box lahestymistavan rajoittuneisuus. Tesseractin
suorittaman merkintunnistuksen avuksi ei voida vieda ohjelmassa kerattya tietoa,
joka voisi auttaa yksittaisten symboleiden tunnistamisessa, vaan
tunnistustarkkuuteen voidaan vaikuttaa ainoastaan Tesseractin omilla parametreilla

seka muokkaamalla merkin sisaltavaa kuvadataa.

Nain ollen mahdollisesti parempi lahtokohta olisi ollut rakentaa kaavojen
tunnistuksen komponentteja Tesseractin sisaan. Tama ei kuitenkaan tyon alussa
vaikuttanut realistiselta ajatukselta tekijan Iahtotason huomioon ottaen. Voidaan
myo0s ajatella, ettd jos Tesseractiin olisi helppo lisata rakenteellinen analyysi

matemaattisille kaavoille, olisi joku sen jo tehnyt.

Mielenkiintoisena seikkana voidaan todeta, etta kirjallisuudessa kuvatun perinteisen
tekstintunnistusjarjestelman arkkitehtuuri ei ole olennaisesti muuttunut
vuosikymmenten saatossa, vaan on pysynyt suurilta osin samana. Toisin sanoen
useimmissa tyon lahteissa kuvatuissa jarjestelmissa on edelleen |0ydettavissa

kuvioiden 2 ja 4 mukaiset vaiheet.

Aivan viime vuosina tdhan on kuitenkin tullut muutos, kun laskentatehon kasvu on
mahdollistanut monimutkaisien ongelmien ratkaisun kayttdaen hyvaksi
neuroverkkoja. Luvussa 3.3 kuvatuilla tekodlypohjaisilla menetelmilla on jo paasty

hyviin lopputuloksiin, jotka vastaavat ja joissain tapauksissa ohittavat perinteisilla
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menetelmilld saavutetut tulokset, ainakin kun kdytossa on synteettinen

(keinotekoinen) testidata (Deng, Kanervisto, Ling & Rush 2017).

Ty6ssa toteutetun prototyypin ja osaltaan myos kirjallisuuteen tutustumisen
perusteella saatiin kuva, ettd matemaattisten kaavojen tunnistus on edelleen
haastava ongelma. Tama on varmasti totta, varsinkin kun tarkasteluun otetaan
mukaan reaalimaailman muuttujat, jolloin tunnistusta vaikeuttaa muun muassa

fyysisiin materiaaleihin ja ndiden skannaamiseen liittyvat laadulliset ongelmat.

Toisaalta ndin saadaan vain osa totuudesta, silla esimerkiksi Mathpixin (Mathpix
2020) kaltaiset kaupalliset sovellukset tunnistavat painettuja matemaattisia kaavoja
huomattavan hyvalla tarkkuudella. Tutkimuksen nakékulmasta kaupallisista suljetun
lahdekoodin sovelluksista ei kuitenkaan ole hy6tya. Eika nama sovellukset yleensa
sovellu opinndytetydn alussa kuvattujen jarjestelmien tarvitseman datan

keraamiseen.

Markkinoilta [6ytyy myds lukuisia suuremman tietomadran tunnistamiseen
tarkoitettuja ratkaisuja, joilla voidaan saattaa digitaalisesti kasiteltavaan muotoon
esimerkiksi yrityksien arkistoja tai muita suuria tietoldahteita. Esimerkkeina voidaan
mainita Aquaforestin AutoBahn DX (AutoBahn DX 2020) ja SimpleOCR:n sovellukset
kuten ABBYY (SimpleOCR 2020). Naille on kuitenkin tyypillista korkea hinta seka

soveltuvuus ainoastaan painetulle tekstille tai taulukkomuotoiselle datalle.

Lopuksi todettakoon vield, etta toteutuksessa kuvatuista menetelmista paadyttiin
johtopaatokseen, joka vastasi mielestani kirjallisuuden perusteella saatua kuvaa
matemaattisten kaavojen tunnistuksen tilasta perinteisia algoritmeja kayttaen. Talla
tarkoitetaan, etta kaytettdessa perinteisia algoritmeja ja menetelmia paadytaan
helposti kappaleessa 5.2.6 kuvattuun tilanteeseen, jossa paadytaan tarkastelemaan

loputtomasti erikoistapauksia ja korjaamaan kasin yksittaisia virhetilanteita.
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7 Pohdinta ja jatkokehitys

7.1 Pohdinta

TyOssa asetettuihin tavoitteisiin paastiin ainakin siind mielessa, etta kirjallisuudessa

kaytetty termisto ja osajarjestelmien rajaukset nakyivat myds toteutetussa tydssa.

Sivuhuomiona todetaan, etta tydssa toteutetun sovelluksen kaltaisilla rajoituksilla
parempi tapa mahdollistaa sisallon kasittely jalkikateen tietokoneella, olisi sisallyttaa
jo luontivaiheessa ladottuun tiedostoon mukaan metadatana automaattisesti
kasiteltavissa oleva muoto samasta datasta. Kaytannossa esimerkiksi
ladontaohjelmiston kdyttama versio tekstista. Tama mahdollistaisi muun muassa
kaavojen lukemisen daneen ja prosessoinnin automaattisesti. Koska nykyjarjestelmat
eivat tata kuitenkaan yleensa tee, on myos tyon rajoitteiden mukaiselle ohjelmalle
kayttoa. Ja toisaalta jarjestelmaa voidaan myds kohtalaisen helposti laajentaa

tukemaan my0s yleisempda kuvadataa (esimerkiksi skannattuja kuvia).

7.1.1 L3ahdeaineistosta

Haasteen mille tahansa teknologia-alan tutkimuksen tarkastelulle, aiheuttaa se, etta
iso osa viimeisimmasta tutkimustiedosta on olemassa ainoastaan yrityksien sisalla ja
tutkimusryhmissa. Tassa mielessa myo6s toimeksiantajasta, jolla olisi ollut
ennakkotietoa aiheesta ja jonka kanssa olisi voinut keskustella ideoista olisi ollut
suuri apu tyota tehdessa. Lopulta huomattava aika tyosta meni sopivien
lahdemateriaalien etsimiseen. Osaan artikkeleista, joista olisi ollut hyotya tyota

tehdessa ei ollut paasya maksumuurin takia.

7.2 Jatkokehitys

TyOssa toteutetut menetelmat ja naita kasittelevat lahteet sijoittuvat
nykyndkokulmasta vahdn menneeseen aikaan. Nama antavat kylla hyvat pohjatiedot

ja lahtokohdan aiheen tutkimiseen, mutta erityisesti tyon kdytannon osuudessa ei
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tutustuttu aivan uusimpiin menetelmiin ja nykyaikana tarkeisiin neuroverkkoihin ja

muihin tekoalypohjaisiin menetelmiin.

Luonnollinen jatko opinnadytetydlle olisi tutustua viimeisen 5-10 vuoden aikana
tehtyyn tutkimukseen, jota kuvattiin luvussa 3.3 ja tutustua vastaaviin moderneihin

menetelmiin seka tarkastella tekstintunnistusongelmaa kayttaen naita menetelmia.

7.3 Kokemukset

Prototyyppia tehdessa uusin lahde, johon tekija oli aiheesta térmannyt, oli vuodelta
2007. Nain ollen kdytannon osuudessa ei tutkittu uudempia end-to-end
arkkitehtuureja tai tekoalypohjaisia menetelmia, joihin tutustuttiin raportin teon
yhteydessa tarkastellussa kirjallisuudessa. Vaikka luvussa 1.4 kuvattu tyojarjestys ei
ollut paras mahdollinen, oli perusteltua lisata tyohon katsaus viimeaikaisesta

kehityksesta lisaamaan tyon ajankohtaisuutta.

Opiskelun nakdkulmasta kirjallisuuteen palaaminen oli myds hyddyllista. Jalkeenpain
tarkasteltuna olisi ennen prototyypin toteutusta pitdanyt tutustua kirjallisuuteen
paremmin, ja kun prototyyppia alettiin toteuttamaan, jaatiin ehka turhan pitkaksi
aikaa miettimaan yksinkertaisia ongelmia, kun hyodyllisempaa olisi ollut aina valilla

tutustua uudempaan kirjallisuuteen.

Osoittautui, etta prototyyppi, jossa testattiin monenlaisia ideoita, oli hyva tapa
tutustua aiheeseen, eika se, etta tulokset jaivat kohtalaisen vaatimattomiksi, ole
ongelma, kun huomioidaan, etta kaytetyt menetelmat eivat jalkikateen tarkasteltuna
olleet nykymittapuulla hirvedn relevantteja. Tasta syysta olikin ehka parempi, ettei

yksittdisen osa-alueen kanssa piipertamiseen kaytetty liikaa aikaa.

Jalkikateen tarkasteltuna uuden aihekokonaisuuden opiskelu opinndytetyon
puitteissa — ilman toimeksiantajaa tai ohjaajaa, jolla olisi ollut tietoa aiheesta — ei
ollut paras idea. Tasta johtuva epavarmuus opinnaytetyon valmistumisesta meinasi

valilla kayda hermoille.
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7.4 Tulevaisuus

Tekijalle jai lopulta epdselvaksi mikd menetelma tulee loppujen lopuksi olemaan
paras tapa tunnistaa matemaattisia lausekkeita. Perinteisten menetelmien
tutkiminen vaikuttaisi olevan lahes menneen talven lumia, mutta on vaikeaa sanoa
missd maarin esimerkiksi kaupalliset jarjestelmat soveltavat “pipeline” arkkitehtuuria
ja missa maarin tekoalya. Turvallista on kuitenkin sanoa, etta tulevaisuudessa tekoaly
tulee olemaan yha suuremmassa roolissa myos tekstintunnistukseen liittyvien

ongelmien ratkaisussa.

Tekodlypohjaisten jarjestelmien etuna on niiden suhteellinen yleisyys: samoja
neuroverkkoja voidaan kayttaa monen erilaisen sovelluskohteen ratkaisemiseen
ilman, etta tarkasteltavaa ongelmaa tarvitsee tuntea yhta tarkasti kuin perinteisia
"pipeline” arkkitehtuureja kaytettdessa. Taman osoittaa niin kutsuttujen “end-to-
end” jarjestelmien toimivuus. Tasta johtuen on myds odotettavissa, etta
neuroverkkojen jatkuva kehitys ja kaytettavissa olevan laitteiston kehittyminen tulee

automaattisesti auttamaan myos tekstintunnistuksessa.

Toisaalta tekodly ja neuroverkkopohjaiset ratkaisut tuovat mukanaan myaos
uudenlaisia haasteita. Neuroverkon opetuksessa kadytettava data on keskeisessa
roolissa hyvan tunnistustarkkuuden saavuttamisessa. Toisaalta koska neuroverkoissa
tehtavien muutosten vaikutukset nahdaan yleensa epasuorasti ja
uudelleenopettaminen on suhteellisen ty6lasta, on ndihin menetelmiin perustuvien
jarjestelmien testaaminen usein hankalaa ja ovat yksittaisistd muutoksista saatavat

kehitysaskeleet yleensa pienia.

Tulevaisuudessa tulee olemaan jannittavaa seurata korvaavatko YOLO:n (Kamal
2019) kaltaiset yleiset kappaleentunnistusalgoritmit nykyisen kaltaiset erikoistuneet

sovellukset.
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Liitteet

Liite 1. Saikeistyksen toteutus merkkien tunnistukselle

def ocr():
dx = s['dx"]
dy = s['dy"]

origH = d['image_origH"']

origW = d['image_origw"]

# OCR glyph

for glyph in d['glyphs']:
X, ¥y, w, h=glyph["x"], glyph["y"], glyph["w"], glyph["h"]
line = algorithm.get parent(glyph)

if y > dy and x > dx and y + h + dy < origH and x + w + dx < origW:
roi = d["image"][y - dy:(y + h) + dy, x - dx:(x + w) + dx]
cv2.rectangle(d["original™], (x - dx, y - dy),
(x +w+ dx, y + h +dy), (0, 255, @), 2)
glyph['symbol_input'] = [roi, [100], [10], [3]]
else:
roi = d["image"][y:(y + h), x:(x + w)]

cv2.rectangle(d["original™], (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0),

glyph['symbol_input'] = [roi, [100], [10], [3]]
data =[]

for glyph in d['glyphs']:
data.append(glyph['symbol_input'])

temp = worker pool(data)

for glyph, t in zip(d['glyphs'], temp):
if 'symbol2' in glyph.keys():
glyph['symbol'] = glyph['symbol2"]
else:
glyph['symbol'] = t[0]['symbol"]

def worker pool(arg):
with Pool(16) as p:
return p.map(algorithm.img to string, arg)
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