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Kivonat Az optikai karakterfelismeréssel (OCR) feldolgozott digitalizalt
dokumentumokba kiilénbdz8 okokbdl (szokatlan bettitipus, szennyezett
oldal, nem tokéletes nyomtatds stb.) hibak keriilnek, amelyek rontjdk
a dokumentum olvashatdsdgat és tovabbi hasznalhatésdgat példaul kor-
pusz épitése vagy nyelvmodell tanitasa tekintetében. Ahhoz, hogy ezeket
javitani tudjuk, hasznos ismerniink, hogy az OCR-alkalmazdsok milyen
bettiiket és betiikombindciokat milyen gyakran mire szoktak rontani. Az
dltalunk bemutatott eljardssal nagy mennyiségli magyar nyelvii szken-
nelt oldalkép tobb OCR-programmal felismert szovegvaltozatat 6sszeha-
sonlitva nyertiink adatokat az OCR-hibdk gyakorisdgédrdl és az alkal-
mazdsok relativ pontossagarol. Annak eldontését, hogy az eltérs véltoza-
tok koziil melyik a helyes, illetve rontott, karakterszintd nyelvmodellre
biztuk. Cikkiinkben ko6zdljiik a mddszeriink leirdasdt, a magyar OCR-
hibdk statisztikajat, valamint az egyes alkalmazdsok hibaardnyait.
Kulcsszavak: OCR, optikai karakterfelismerés, karakterszint nyelvmo-
dell, rekurrens neurdlis hdlézat, karakterfelismerési hibdk

1. Bevezetés

Rice és mtsai (1999) szerint az optikai karakterfelismeréssel (OCR) nyert digi-
talizdlt szovegekben megjelend hibdk harom kiilonb6zé okra vezethetéek vissza,
amelyek hasonl6 ardnyban felelések a problémdkért: 1. képhiba, 2. karakterté-
vesztés (a hasonlé karakterek téves azonositdsa, kiilonos tekintettel a kozpontozds
irasjeleire), 3. tipografiai nehézségek (stilus, dolt, kovér szedés, térkoz, nagyon
kis vagy nagy méreti bettik stb.).

Az OCR a tapasztalatok szerint betlirél bettire haladva, a kontextust ig-
norélva nem miikédik, mivel (1) sokszor egy-egy beti hatdrainak a megallapitdsa
is nehézségekbe iitkozik; (2) ha a betii képe az emberi szem szdméra egyértelm
is, akkor is t&bb betiinek vagy bettisorozatnak lehet megfeleltethets. Ezért kulcs-
fontossagu a nyelvi kontextus: az OCR-alkalmazds sokszor csak ez alapjan képes
helyesen donteni arrél, hogy a betiikép valéjaban mas betiinek feleltetheté meg,
mint amelyhez a leginkdbb hasonlit.

Az OCR-rel elgallitott digitdlis dllomanyokbdl 1étrehozott korpusz mingsége
jelentdsen kiilonbozhet pl. a nyomtatas mindségétdl és a hasznalt bettitipusoktol
fiiggGen. A benniik el6forduls zaj ardanya komoly negativ hatdssal lehet a késébbi
szOvegbdnydszati eljardsok pontossdgara, v6. D’hondt és mtsai (2017).
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Cikkiinkben egy olyan kimutatds elkészitésérsl szémolunk be, amelybdl ki-
deriil, hogy az OCR-alkalmazdsok milyen tévesztésekre ,hajlamosak”, valamint
kozreadjuk a hibak gyakorisagi listait is. Ugy véljiik, ez szdmos téren hasznos
lehet az OCR-hibdk mennyiségének csokkentése tekintetében: szerepet jatszhat
akdr egy OCR-javité alkalmazds konfiguridldsdban, akdr olyan nyelvmodell fej-
lesztésében, amely pl. zajszlir6 autoencodert alkalmazva célzottan megtanulja
felismerni és kezelni a jellegzetes OCR-hibakat.

2. Irodalmi el6zmények

Bassil és Alwani (2012) az OCR-hibak javitdsdra hdarom algoritmus kombinacié-
jat javasolta: az egyik a hiba felismerését, a médsik a helyes széalak generdlasat,
a harmadik a hibajavitdst végzi, és mindhdrom algoritmus a Google Web 1T
5-gram adatkészletébdl nyert informadcickat haszndlja fel. Meglitasuk szerint
kétféle ,helyesirasi” hiba létezik: egyrészt az invalid tokent eredményezd hiba,
masrészt az az eset, amikor a karaktertévesztés helyes széalakot hoz létre, amely
azonban szemantikailag nem illeszkedik a szévegkornyezetbe.

Kissos és Dershowitz (2016) szerint az OCR-ezés sordn keletkezs hibdk el-
oszldsa nem csupén a kép mindségétsl fiigg, hanem a felismerés targyanak nyelvé-
t6l is. Ugy vélik, hogy a hibdk harom f5 tipusba sorolhatéak be: 1. a képen 16vé
szoveg felismerésének sikertelensége miatt az OCR nem tudja beazonositani a he-
lyes sz6alakot; 2. a sz6k6z0k fel nem ismerése miatt a szavak szegmentdldsa hibas;
3. az egyes karakterek szegmentdldsa hibds. A korrekciét célzé mdédszertanuk
hérom szakaszbdl dll. Az els6 1épésben egy tévesztési méatrix és egy szétari keresés
segitségével megdllapitjak a hibds sz6 helyett potencidlisan széba johetS helyes
sz6alakokat, majd azokhoz egy vektort rendelnek. Ezt a vektor minden egyes
szavdhoz tartozé jellemzok kinyerése koveti, majd egy kétlépcsds osztdlyozds
torténik, ahol (1) az adott széalak adott poziciéban valé helyességének valészint-
sége szerinti rangsorolds utdn (2) a legvalészintibb szé kivalasztdsa kovetkezik.

D’hondt és mtsai (2017) tanulmanyukban egy uj megkozelitésrsl adnak sza-
mot, amely nem igényel terjedelmes tanitékorpuszokat. A szovegbeli hibdkat fel-
ismerd rendszeriiknek csak kis mennyiségli, &m viszonylag tiszta és reprezentativ
korpuszbdl szarmazé tanitéadatra van sziiksége ahhoz, hogy megtanuljon egy ka-
rakteralapi modellt, amely BiLSTM-en alapul. A szerzdk arra a kovetkeztetésre
jutnak, hogy a hagyomdnyos hibafelismerd rendszerek a valészintsithets karak-
terek tévesztési matrixainak megkonstrudlasara osszpontositottak, azaz a szavak
elrontasdnak felismerésére. A legijabb rendszerek azonban a hiba megjelenésének
nyelvi kontextusdra vonatkozé informécidk figyelembevételével javitjdk a pon-
tossdgot, amihez t6bbek kozott az internetrdl szarmazoé nagy mennyiségii szo- és
karakterszintti n-gramokat haszndlnak fel.

Kamlah és Stegmiiller (2018) annak lehet&ségét vizsgalta, hogy tobb, egymads-
tol eltéréen hibdas OCR 0Osszevetésével lehet-e az inputok barmelyikénél jobb
outputot kapni. Az eredményeik részben biztatéak, ugyanakkor eljardsuk alkal-
mazhatésdgat nagyban korldtozza, hogy ahhoz olyan OCR-outputra van sziikség,
amely karakterenként megadja a felismerés konfidenciaértékét. A magyarra ezt
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a funkcionalitdst egyediil a nagyvallalati vdsarlék szdamara elérhet6 FineReader
Server kinilja.

3. Mddszer

Médszeriink abbdl a megfigyelésbdl indul ki, hogy ha tobb OCR-alkalmazéssal,
vagy egyetlen ilyennel, de a feldolgozasi folyamaton valtoztatva (példdul a szken-
nelt kép metaadataiban a felbontds értékét kissé modositva) dolgoztatjuk fel
ugyanazt az oldalképet, a kimenetként kapott szévegviltozatok szdmos ponton
eltérnek egymaéstdl. Igaz, ezen eltérések jelentds része nehezen felismerhet helye-
ken jelentkezik, amelyeket egyik alkalmazds sem tud sikeresen feldolgozni, és igy
minden kapott kimenet lényegében véletlen zaj lesz, ami éppen véletlen jellege
miatt tér el a valtozatok kozott. Szintén eléfordul, hogy egy jol olvashaté részt
valamilyen érthet6 okbdl (pl. atiit egy festékfolt a lap tiloldalarsl, ami helyzete
alapjdn hasonlit egy ékezetre) minden alkalmazds tévesen ismer fel. Ugyanakkor
e szamunkra érdektelen, hasznosithatatlan esetek mellett gyakori az is, hogy egy
nem tokéletesen olvashaté betiit egy vagy tobb alkalmazas eltéveszt — azonos
vagy eltéré médon —, mig egy masik alkalmazds azt sikeresen felismeri.

Megkozelitésiink lényege, hogy nagy mennyiségt valédi szkennelt folyéirat-
és ujsdagoldalképet tobb OCR-alkalmazédssal dolgoztatunk fel. Azok kimenetei
kozott lokalisan, a bemenetként szolgdlé oldalképen elfoglalt helyiik alapjén
azonositunk pontszerd eltéréseket (pl. egyik dokumentumban ¢ szerepel, ahol
a masikban ii). Az eltérésbdl kovetkezik, hogy nem lehet mindegyik felismerési
véltozat helyes. Ha nem is lehetiink biztosak abban, hogy az alternativdk koézott
ott van a nyomtatott oldalképnek megfelel§ valtozat, abbdl kiindulhatunk, hogy
normaélis esetben rendszerint ott lesz. A ;nem normélis” esetek lényege, hogy az
adott régiéban valamilyen mintdzat (pl. szokatlan form&ju betti, mintds hattér,
nyomtatdsi vagy szkennelési hiba stb.) lathat6, de az nem hasonlit eléggé egyet-
len szokvanyos bettihoz sem. Igy mindegyik alkalmazas elrontja ezeket, de mind
masképp, azaz mind eltér§ karaktersorozatot ,lat bele”.

Mindebbdl kovetkezik, hogy ha Gsszegytjtjiik sok szovegben az OCR-valto-
zatok kozotti pontszerti eltéréseket, kétféle esetet fogunk taldlni:

— szisztematikus tévesztéseket, ahol az alternativak kozott tobbnyire szere-
pel a helyes véltozat, illetve

— a szovegbe beszlir6ds kosz, hattér, fényképrészlet stb. altal kivaltott nem
szisztematikus, egyedi, véletlenszeri hibdkat, amelyek kozott rendszerint
nem szerepel a helyes szovegviltozat, vagy nincs is felismerendé szoveg.

A dokumentumok kozotti pontszerti eltéréseket alkotoé valtozatpéarok Osszeszamo-
lasaval atfogé és pontos szémokkal aldtamasztott attekintést kapunk arrél, hogy
melyek a tovabbi alkalmazédsok — pl. OCR-szévegek automatikus javitdsa — szem-
pontjabdl érdekes, mivel rendszeresen visszatérd, és melyek szérvanyos hi-
batipusok. Ha még azt is megbizhatéan és automatizéltan el tudjuk donteni, hogy
a valtozatok koziil melyik a helyes és melyik a rontott az adott kontextusban,
akkor egyrészt a tévesztések irdanyarol is pontos képet tudunk alkotni (példaul
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az i és U kozil majdnem mindig az 4 a helyes), valamint az dsszehasonlitott
OCR-szoftverek hibazasi aranyat is mérni tudjuk, konkrétabban azt, hogy
az eltérések mekkora hanyaddban téved az egyik, illetve a masik alkalmazas.
Az utébbi célra egy szabadon elérhet6 karakterszintii rekurrens nyelvmodellt
haszndlunk, amellyel megmérjiik az alkalmazdsok &ltal javasolt valtozatok per-
plexitasat az adott kontextusban. Azt tekintjiik helyesnek, amely a nyelvmodell
szerint alacsonyabb perplexitdsi. A nyelvmodell predikciéit kézi ellendrzéssel va-
lidaltuk.

3.1. Anyagok

Sz6vegek A feldolgozés targysdt 78 magyar nyelvi sajtétermék (napi- vagy he-
tilap, magazin, folydirat) 2001 és 2022 kozott megjelent szamai alkottak 1 mil-
li6 oldal terjedelemben. A legnagyobb oldalszamokkal az Uj Dunantili Naplé
(120000), a Békés Megyei Hirlap (90000), a Délmagyarorszag, a Délvilag és a
Csaldadi Kor cimi vajdasagi lap (75-75000) képviseltette magdt, a tobbi perio-
dikum anyaga néhany ezertsl néhany tizezerig terjedt.

OCR-alkalmazasok A sajtétermékek egyszer szkennelt, JPEG formédtumi ol-
dalképeit a rendelkezésiinkre &ll6 FineReader 14-es, 15-0s és 16-os verzidjdval
(a tovabbiakban FR14, FR15, illetve FR16) ismertettiik fel. Mas alternativa
nem kindlkozott, miutdn az egyetlen szabad OCR-program, a Tesseract ma-
gyar nyelvii modelljét rovid tesztelés utdn hasznilhatatlannak taldltuk: még
j6 mindségd, tiszta oldalképeken is gyenge a felismerési pontossdga. Ezeken
kiviil csak software-as-a-service alapi, oldalanként fizetds megolddsok johetnének
szoba, amelyeket eleve kizdrtunk.

A harom alkalmazast egy-egy alsé kozépkategorids asztali szamitégépen fut-
tattuk gydri alapbeédllitdasokkal Windows alatt, szkriptelve, az alkalmazdsok pa-
rancssori interfészét haszndlva, magyar felismerési nyelvvel. A feldolgozds vég-
eredményét PDF-f4jlokba mentettiik. A gépek egy b6 hénapig folyamatosan fut-
va allitottdk elg az egyenként 1 millié oldalnyi PDF-dokumentumot. A hdrom
szoftver azonos oldalakon eltéré szamu sort azonositott: 190,8 (FR14), 223.5
(FR15), illetve 221,2 milli6 (FR16). A felismert szovegszavak szdma ugyanakkor
mindhdrom esetben kb. 900 milli6 volt.

3.2. Feldolgozasi 1épések

Sorok kinyerése a PDF-dokumentumokbdél A PDF formédtum &sszefiiggd
szOveget még sorok vagy szavak szintjén sem tartalmaz, a bettiket kiilon-kiilon, a
lapon elfoglalt koordindtaik alapjdn jellemzi. Mivel a PDF-ben taldlhaté szoveget
nem karakterek, hanem sorok szintjén akartuk feldolgozni, e fdjlok tartalmat
at kellett alakitanunk. A PDF linedris szoveggé alakitdsara kiilonb6z6 PDF-
olvasék és -szerkesztGprogramok &llnak rendelkezésre. Mi ehhez a PyMuPDF
Python-csomagot hasznéltuk, az altala taldlt sorok szovegét és az azokat egyen-
ként korbezaré téglalapok koordinétéigoJ SON formédtumban taroltuk.
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Sorok illesztése A kapott JSON-fijlokat paronként Gsszehasonlitottuk — az
FR14 outputjédbdl szdrmazé viltozatokat az FR15-éivel, valamint az FR15-6t
az FR16-tal —, és oldalrél oldalra megkerestiik az egymaédshoz legkozelebb esé
sorokat. Ehhez kiszamitottuk a sorok mértani kozéppontjait, majd az Gsszes le-
hetséges sorpar kozéppontjai kozotti sikbeli (euklideszi) tdvolsdg és szovegiik
Levenstejn-tdavolsdga alapjan a két OCR-véltozat sorai kozott tdvolsdgmétrixot
alkottunk. Moh¢ eljarédssal lépésenként az egymadshoz legkozelebbi sorokat egy-
mashoz tartozénak tekintettiik, és eltavolitottuk a matrixbdl. Ennek soran felsé
tavolsagkorldatot is alkalmaztunk, hogy sem egymdstél nagyon eltéré szovegt,
sem térben nagyon tavol esé sorokat ne illessziink egyméashoz. A végén pér nélkiil
maradt sorokat megprobdltuk 2:1-hez illeszteni oly médon, hogy kezelni tudjunk
olyan eseteket, amikor az egyik alkalmazds két vizszintesen egymads mellett elhe-
lyezked6 sort ismert fel, mig a masik azt egyetlen sornak ldtta.

Eltérések azonositiasa Az illesztett sorpdrokat a Python difflib konyvtara-
nak SequenceMatcher osztdlydval, autojunk=False paraméterrel hasonlitottuk
Ossze, az eltéréseiket (cseréket, torléseket, beillesztéseket) paronként téroltuk,
az FR14 kimenetét a 15-ével, valamint a 15-ét a 16-éval Osszevetve. Bar hasz-
nos lett volna a harom OCR-motor eltéréseit Gsszefésiilni, hogy egyiitt lassuk a
haromelemi alternativahalmazokat, ha mindhdrom alkalmazds mé&s-maés karak-
tereket lat az oldalon, de etts]l ennek bonyolultsdga miatt eltekintettiink.

Eltérések Osszevetése nyelvmodellel Ha egy soron t6bb eltérést is talaltunk,
akkor ezeket az Osszes lehetséges, 2" darab sorviltozattd kombindltuk &ssze,
ahol n az adott soron taldlt eltérések szdma. A hatndl tobb eltérést tartalmazo
sorokat ignoraltuk. Az wijsdgok sorai tipikusan 4-5 sz6bdl éllnak, igy az egy soron
beliili eltérések altaldban kozel esnek egymadshoz. E kozelség miatt az eltérések
lehetséges kombindcidit érdemes vizsgalni, hogy a nyelvmodell helyesen tudjon
a valtozatok kozott donteni.

A Pethd és mtsai (2023)-ban ismertetett, szabadon elérhet karakterszintt,
kétirdnyd LSTM alapi, eredeti elektronikus sajtészévegeken tanitott nyelvmo-
dellt hasznéltuk, amelyet kifejezetten OCR-szbvegek javitdsara és kapcsol6do fel-
adatokra készitettek a szerz6k. Ennek BILSTM_Model.predict_subsequences ()
metédusat haszndltuk a sorvaltozatok kiértékelésére. A modellel olyan sztringek
perplexitdsat szamittattuk ki, amelyek az adott soron taldlhaté elss eltéréstsl
az utolsé eltérésig tartanak, amihez hozzavettiink balrdl 5 és jobbrél 5 karak-
tert. Tovabbi kontextusként kiegészitettiik a vizsgdlt sorokat a megel6z8 és a
kovetkez6 sorral (a PyMuPDF &ltal megallapitott sorrend szerint), kezelve az
elvilasztdsokat. A legalacsonyabb prediktélt perplexitdsi kombindciét és igy az
egyes eltéréseknek ezt a kombindciét adé véltozatat tekintettiik helyesnek.

Egy példa:

— El16z6 sor: A gardzsban jo meleg volt. Hisz ordkat

— Vizsgdlt sor FR14 (’a’ valtozat): dolgozott egyvégtében. A parancsnok
Vizsgalt sor FR15 (°b’ valtozat): dolgozott egy végiében. A parancsnok
— Ko6vetkezd sor: megkedvelte. Gyakran benn aludt a finom
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A két eltérés négy lehetséges kombindacidjat vizsgaltuk. A szogletes zardjelek
jelolik azon karakterszekvencidk elejét és végét, amelyekre a nyelvmodellel a
perplexitast szamitottuk:

aa : volt. Hisz drdkat dolgozott[ egyvégtében.] A parancsnok megkedvelte.
ab :volt. Hisz 6rdkat dolgozott[ egyvégiében.] A parancsnok megkedvelte.
ba :volt. Hisz érdkat dolgozott[ egy végtében.] A parancsnok megkedvelte.
bb :volt. Hisz érdkat dolgozott[ egy végiében.] A parancsnok megkedvelte.

A nyelvmodell a szogletes zdréjelek kozotti karakterek mindegyikének egyen-
ként, az Sket korililvevd 30-30 karaktert kontextusként haszndlva prediktdlja
a feltételes valdszintiségét, majd ezek alapjan kiszamitjuk a zardjelek kozotti
részsztring atlagos perplexitaséat. Itt a modell helyesen az ’aa’ valtozatnak tu-
lajdonitja a legalacsonyabb perplexitdst (1,185, szemben az ’ab’ 1,216 és a 'ba’
1,383 értékével). Ennek megfelelGen az elss eltérés 'a’ viltozatat tekintjiik helyes-
nek, tehdt a sz6koz hidnydt a jelenlétével szemben, a médsodik eltérésnek pedig
szintén az ’a’ valtozatdt, tehdt a t jobb, mint az i.

Mig az el6z6 harom feldolgozasi szakasz futtatdsa a korpuszunkon néhdny
oraig tartott, a sorvaltozatok nyelvmodellel torténg kiértékelése mintegy harom
napot vett igénybe egy kozepes teljesitményd GPU-s asztali szdmitégépen.

Validalas A nyelvmodell dltal az egyes eltérések relativ josdgéra adott predik-
ciok helyességét kézzel validdltuk. Harom esetet kiillonboztettiink meg:

— A predikcié helyes ("OK’), tehdt valéban a modell &dltal alacsonyabb per-
plexitdsinak vélt véltozat a pontos (a fenti példdban ’a’ és ’a’), mig a masik
véltozat (ott 'b’ és 'b’) OCR-hiba.

— A predikcié helytelen ('ROSSZ’), tehdt a modell annak a valtozatnak
a perplexitdsat véli alacsonyabbnak, amely az emberi annotator megitélése
szerint az OCR-hiba.

— A predikcio helyessége eldonthetetlen vagy értelmezhetetlen (’EGYEB’),
mert a nyelvmodellnek dtadott mindkét varidns OCR-hiba, vagy nem egyér-
telmt, hogy milyen karakter all a szkennelt oldalon az adott helyen.

FR15 FR16 LM szerint Annotdtor Validdlds
A[1t]aVista A[h]aVista 15 15 OK

168 [6]ra 168 [alra 16 15 ROSSZ
Fés[3]s Fés[6]s 15 - EGYEB
........... [.1...........0 15 ? EGYEB

1. tdblazat. A validdlds harom esete. A harmadik sorban mindkét input OCR-
hibds, a negyedik sorban a kiilonbség eldonthetetlen vagy legaldbbis irrelevéns.

3.3. Osszehasonlitds mas médszerekkel

Az OCR-hibaelemzés egy klasszikus munkéja Rice és mtsai (1999). Szerzéi az
OCR-fejlesztés hdskordaban, 1992 és 1996 kozott az OCR-programok versenyére
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kijel6lt, nehéznek szdnt autentikus oldalképekre a kiilonb6z6 alkalmazédsok dltal
generalt kimenetet hasonlitottak Ossze a helyes (kézzel atirt, ellendrzott) elekt-
ronikus szoveggel, a legaldbb két alkalmazds dltal elrontott szovegrészletekbsl
véletlenszertien kivalasztottak 1000 darabot, végiil ezeket kézzel jellegzetes hi-
batipusokba csoportositottdak. Itt tehat mind a ,,gold” szovegvaltozat elgallitasa,
mind a hibdk kiértékelése szdmottevé emberi munk&t igényelt. Hibaként a he-
lyesnek tekintett valtozattol vald eltéréseket definidltdk, ezeket automatikusan,
sztringilleszt§ algoritmussal azonositottak.

Laki és mtsai (2022) egy ujabb, kifejezetten magyar OCR-javitdssal foglal-
koz6 munka. A szerzék Mikszéath és Jékai Osszes miiveit dolgoztédk fel, az OCR-
véltozatot egy (viszonylag) helyesnek tekintett, meglévs elektronikus szoveggel
vetették Ossze. Részletesebben kitérnek azokra a nehézségekre, amelyeket egy
OCR-sz6veg és a neki sokszor nem is teljesen pontosan megfelel§ digitalizalt
foly6szoveg illesztése és Gsszehasonlitasa okoz. Emellett megjegyzendd, hogy kor-
ldtozott az olyan szovegek szdma, amelyek egyszerre rendelkezésre dllnak kozel
hibdtlan elektronikus szdvegként és OCR-ként. Ez behatdrolja a szerzgk dltal
javasolt médszert, amelynek lényege, hogy kozel hibatlan elektronikus és OCR-
sz6vegekbdl alkotott parokon tanftanak OCR-hibds szoveget hibatlanna atalakito
seq2seq neurdlis modellt. Az anyagok el6készitése itt is szdmottevd manudlis
munk&t igényelt, négy annotdator dolgozott 3,5 millié szényi elektronikus széveg
hibaktol valé megtisztitdasan.

Gupte és mtsai (2021) megoldést javasolnak arra a problémara, hogy viszony-
lag csekély mennyiségi gold standard elektronikus széveg és neki megfeleltethetd
OCR-valtozat all rendelkezésre az OCR-javité gépi tanuldsi modellek tanitdsara.
Szabadon elérhetd keretrendszeriikkel tetszéleges elektronikus szovegekbdl tome-
gesen allithatok el olyan oldalképek, amelyeket realisztikusnak széant filterekkel
rontanak el automatikusan, hogy ezdltal szimuldljék az OCR alapjdul szolgdlé
szkennelt oldalképek tokéletlenségeit (elmosédott betiik, atszlirdds tiloldal, nem
tiszta fehér hattér, kifakult, nem kontrasztos bettk stb.).

Megkozelitésiink a fentiekkel szemben nem épit gold standard szévegekre, ha-
nem kizdrélag oldalképeket és az OCR-alkalmazdsok dltal elGdllitott kimenetet
hasznélja. Az 6sszehasonlitando szovegek illesztését a sorok koordindtai alapjéan
hajtja végre, ami tobbnyire trividlis feladat. A sorokon beliili eltéréseket sztring-
illeszt6 algoritmus azonositja, amely a révid bemenetpéarokat gyorsan feldolgoz-
za. Médszerlink egydltaldn nem igényel manudlis munkat; a cikkiink készitése
soran egyediil a modell kimenetét validdltuk kézzel, ami nem szerves része a fo-
lyamatnak. Ugyan Gupte és mtsai (2021) OCR-hibdk tomeges kezelésére nem
hasznéltdk a keretrendszeriiket, erre nyilvanvaléan alkalmazhaté és teljesen au-
tomatizalt. Ugyanakkor a mi eljardasunkkal szemben hétranya, hogy kizardlag
szintetikusan elGallitott és manipulalt oldalképeken alapul, és ezek formatuma is
behatarolt, mikdzben mi autentikus, sokszor igen Gsszetett szerkezetii, tipografiai
szempontbdl is valtozatos anyagot vettiink alapul, ami értelemszertien pontosab-
ban tiikrézi a karakterfeldolgozds sordn felmeriilg hibalehet&ségeket.

Végiil médszeriink megengedte, hogy az el6bbiekhez képest nagysdgrendekkel
t6bb szoveg feldolgozdsdra alapozzuk kovetkeztetéseinket: Rice és mtsai (1999)

23



XX. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2024. januar 25-26.

270 oldalnyi valés anyagon talalt hibak koziil 1000-et elemez. Laki és mtsai (2022)
a tanitéadatokkal egyiitt 2 millié sornyi adattal dolgoztak, ezen beliil 200 ezer
sornyi szévegben kevesebb mint 5000 hibat azonositottak. Mi kb. 1 millié oldalt,
illetve OCR-~alkalmazastol fiigg&en kb. 200 millié sort vetettiink 6ssze, az ezekben
azonositott és automatikusan kiértékelt eltérések széma kb. 15 millié.

Cikkiink nem 2023-ban irédott volna, ha nem emlitenénk meg ezen a ponton
a ChatGPT-t mint lehetséges OCR-javité eszkozt. Ha a ChatGPT-t szdlitjuk
fel a szovegben az OCR-hibdk azonositasédra és javitdsara, egyszertibb esetekben
hasonlé vilaszra szémithatunk, mint az aldbbi példdban.

Balra a javitandé szoveg, jobbra a ChatGPT &ltal javitott pérja:

1987. mdjus 28-dn alakult meg a
Jatéktdrak Nemzetkozi Szovetsége (IT-
LA) Torontéban. 2011 -ben mdr négy
kontinensen iinnepelték. A kezdeményezés
célja a jaték értékének megiinneplése és a
generdcidk Osszekotése a jatékban. Ez-
zel egy idé’ben Magyarorszdgon 1987.
médjus 30-d4n alakult meg a Kiss Aron
Magyar Jaték Tarsasdg. Célja volt a
jatékkultira  értékei-nekjelderitése  és
mego’rzése,Jejlesztése és  terjesztése, a
jaték értékének elismertetése és a gyer-
mekjatékhoz valé jogdnak érvényesitése.

1987. mdjus 28-dn alakult meg a
Jatéktdrak Nemzetkozi Szovetsége (IT-
LA) Torontéban. méar négy kon-
tinensen {innepelték. A kezdeményezés
célja a jaték értékének megiinnepelése és
a generdcick Osszekotése a jatékban. Ezzel
egy Magyarorszdgon 1987. madjus
30-4n alakult meg a Kiss Aron Magyar
Jaték Térsasdg. Célja volt a jatékkultira

és
és terjesztése, a jaték értékének
elismertetése és a gyermekjatékhoz valé
jogdnak érvényesitése."

Erésen zajos szoveg esetén az emberi olvasé kénnyedén felismeri a jél ismert
szoveget, mig a ChatGPT teljesitménye nem meggy6z6:

Input: Javitott szoveg:

"Hazadnak rendiiletleniil
Légy hive, 6 magyar,
Bolcs6d az s majd a sirod is,
Mert apad s 6s nagyanydd.

“HazddnahfendiiCetlentil
Légy hive, 6 magyar,
B6lcs6d az s majdan sirod is,
Mefy apoC s eltahgr.

En nagy vildgon e hiiség
Nincsen szdamodra hely,
Aldjon vagy verjen sors keze,
Itt élned, halnod kell."

4 nagy vildgon e hjviil
Nincsen szémodra hefy,
Aldjon vagy verjen sors kfze,
Itt élned, halnodkfH"

A ChatGPT pontossdgandl fontosabb szempont a koltsége: Az altalunk fel-
dolgozott kb. kétmilliard inputtokennel és kb. ennyi outputtokennel szamolva a
feldolgozasi koltség (0,0015$/1000 inputtoken, 0,002$/1000 outputtoken) mint-
egy 7 milli6 dollar lenne.

4. Eredmények

4.1. A validalas eredményei

Osszesen 2000 eltérésre validaltuk kézzel a nyelvmodell altal adott predikciot, az
eredmények a 2. tabldzatban ldthatok.
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kategéria db % EGYEB nélkiil
OK 1006 50,3% 89,0%
ROSSZ 124 6,2% 11,0%
EGYEB 870 43,5% -

2. tdblazat. A validdlds eredménye 1. tdblazat kategdridi szerint. A relevans ese-
tek 89%-dban adott j6 eredményt a nyelvmodell.

Az aldbbiakban a validdlt anyag néhdny sordn azt mutatjuk meg, hogy a
helyes valasztds milyen eseteivel taldlkoztunk.

1. Bér az egyik feldolgozott folyéiratban olyan a bettitipus, hogy az a-t jogosan
nézi o-nak az egyik alkalmazds, a nyelvmodell feliilbiralja (OK’):
2005. j[a/o]nudr — 2005. janusr
2. Ritka személynévrdl sikeresen dont:
M[a/o]zsaroff Miklés — Mazsaroff Mikl6s
3. Van, hogy arra is rdjon, hogy a ritkitott szedés a j6 megoldds:
ARQMAICIR[/JJKUSZ—-ARQMAICIRKUSZ
4. Felismeri, hogy a két irégép-idézdjelnél sokkal jobb megoldds a zdr6 idézGjel
és a 11 kombindciéja (a szdmjegy nyilvan egy indexszém):
fest6i ekvivalenseit is.["11/""] — fest6i ekvivalenseit is.”11

Egy példa tévedésre ("ROSSZ’):

a [,,/.]Spottdrossel" széra utal — a .Spottdrossel" széra utal
Egy példa arra, hogy az 'EGYEB’ kategéria az esetek tobbségében nem azt
jelenti, hogy az OCR-motor mind a két vizsgalt esetben hibazott, csupan annyit,
hogy az oldalképtdl fiiggGen barmelyik véltozat helyes lehet:

2005.janudr [16/3] — 2005.janudr ?

4.2. Iranyitatlan eset

Ebben a részben két OCR-rendszer kozotti eltéréseket elemziink. Itt csak azt az
informéciét hasznéljuk fel, hogy mi a két eltérs karaktersorozat, azt nem, hogy
melyik lehet a helyes és melyik a helytelen, azaz nem nézziik a tévesztés irdnyét.
Egy részkorpuszon talélt leggyakoribb 50 eltérés a 3. tdbldzatban ldthaté.

A 3. tédblazatban azt latjuk, hogy minden esetben van valamilyen alaki ha-
sonldsag a két alak kozott. Masképp megfogalmazva lényegében mindig egy ki-
csi nyomdafestékfoltocska ottléte vagy ott nem léte az eltérés. Ez megjelenhet
példaul ékezetkiilonbségben, abban, hogy egy betii tébbre esik szét vagy ab-
ban, hogy a papiron véletleniil 1év6 kis folt irdsjelként értelmezsdik. Erdekes
eset a 34., 37. és 48. elem. Ezek nyilvdan sor elején/végén vannak, és a fel-
ismerésbe belégé fiiggdleges vonalak okozzék. Uj eredmény, hogy ezek ennyi-
re gyakori hibdk. Kittinik, hogy a leggyakoribb tévesztések kozott is szerepel
tobbkarakteres, azaz nyilvanvaléan sziikséges ezek kezelése OCR-javitds sordn.

Bizonyos karakterek nagyon sokféleképpen eltéveszthetsk, ezeknek az alakja
nagyon sok mads karakterre vagy karakterkombindciora hasonlit. SzélsGséges eset
az n, leggyakoribb pérjai a kovetkezdk:
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1.0 o 11.1 1 21.0 7 3l.a o 41.¢c é
2., . 12. m 22.A A 32.0 i 42.6 6
3.0. 13.1 ¢ 23.0 : 33.b h 43. .
4.1¢ 14.6 6 24.0 6 34.0 I 44. 1
5.ce 15." 7 25.6 &6 35.in m 45. m ni
6.0, 6.1 t 26.E E 36./ 1 46.d tl
7.a4 171 r 27.h li 37.0 | 47. m tn
8. - — 18.1 1 28. 1 i 38.1 1 48.01 I
9.1 1 19.0 - 29.0 o 39.1 1 49.1 1
10. e é 20.1 1 30.0 »o 40.7 50. nn rm

3. tabldzat. A leggyakoribb OCR-eltérések. A két karaktersorozatot
abécérendben tiintetjiik fel. A [ jel az tires sztringet jeloli.

n<rirtttrruahrmnm
A legtobb pérral biré tébbkarakteres elem az Az, parjai:
Az & Ki ki Ni fia la fa N1 te fia. Pa

Bizonyos karaktereknek vagy -sorozatoknak viszont annyira specifikus az alakjuk,
hogy lényegében csak egyféleképpen téveszthetdk el (4. tablazat).

rnm 99% tnm 95% cl d 88% ntm 84%

6’8 9% — - 92% A A88% nn rm 82%

rmnn 97% t1 d 90% in m 84% E E 80%
4. tablazat. A legspecifikusabb karaktersorozatok mindig az els6 oszlopban
lathatok. Négy olyat is ldtunk, ami szinte kizarclag (84-99%-ban) az m-mel 4ll
parban, kettst, ami a d-vel. Nagykotdjel szinte csak (92%-ban) kiskotGjelre tud
elromlani, és bizonyos nagy ékezetes betiiknek is elég egyedi az alakja.

Az egymashoz kapcsol6dé elemeket grafként dbrazolva (1. dbra) szépen meg-
jelennek a hasonlo alaku karakterek és karaktersorozatok részgréfjai: balra a kor-,
kozéptdjon a pont-, folotte a fiiggSleges vonal alaku karakterek foglalnak helyet.

4.3. Iranyitott eset

A 4.1 részben lattuk, hogy az alkalmazott nyelvmodell megbizhatéan meg tudja
mondani, hogy egy OCR-eltérés két tagja koziil melyik a helyes. Erre épitve meg-
tehetjiik, hogy egyszertien a nyelvmodell dltal adott perplexitds alapjan fogadjuk
el az egyik tagot helyesnek, a masikat pedig helytelennek. Igy a 4.2. részben leirt
wegyiket a mdsikra rontja” ({m,rn}) halmazok helyett ,a-t b-re rontja” (m—rn)
tipusid irdnyitott informécionk lesz, ezt az irdnyitott adathalmazt vizsgalhatjuk.
A 2. dbra mutatja be az ennek megfelels irdnyitott halézatot.

A 2. dbrat megvizsgdlva latjuk, hogy a leggyakoribb hiba a sz6kéz elma-
radasa. Teljesen szimmetrikus a pont és a vessz6 kapcsolata. Aszimmetridra példa
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1. dbra: Az egymds OCR-tévesztéseiként eldfordulé elemek halézata egy
részkorpuszon. Az adatok a 3. tdblazatbdl valék. Minél révidebbek az élek, annél
gyakoribb az adott kapcsolat. Kézépen a [ jel az iires stringet jeloli.

a kiskotdjel és a nagykotdjel viszonya: a nagykotdjel alakja annyira eltér a tobbi
karaktertdl, hogy nagyon ritkdn romlik el, a kisk6t6jelbdl viszont elég gyakran
nagykaotdjel lesz. Szintén aszimmetrikus az y—v viszony, az i—ii kapcsolat az
ii ritkasdga miatt, valamint a két idézéjel viszonya. Mig az e és az é kapcso-
lata szimmetrikus, a c-vel valé kapcsolatuk mar eltérs. Létraszert struktirat
ad az a-0-6 és az ékezet viszonya. A kétkarakteres eltérések nagy részében a
kettévalds a jellemz8 (m—tn, m—ni, m—in, h—1i) de el6fordul Gsszeolvadds is
(el—d, t1—d, ci—d).

A médszeriink implementéciéjat és a teljes hibalistdkat az alabbi repozitérium-
ban tessziik kozzé: https://github.com/ril-lexknowrep/ocr-error-stat.

4.4. OCR-alkalmazasok hibazasi gyakorisiaga

A nyelvmodell dltali predikcick azt is megengedik, hogy nagy mennyiségi vélto-
zatos és autentikus adaton Osszevessiik a hdrom alkalmazds hibédzdsi gyako-
risdgdt. Ehhez egyszertien megszamoljuk, hogy az Gsszes eltérés koziil hany eset-
ben prediktdlja jobbnak a nyelvmodell az egyik alkalmazds outputjdt, mint a
maésikét. Ha az FR14 és az FR15 kimenetét hasonlitjuk 6ssze, az FR14 valtozata
3,7 milli6, az utébbié 3,9 millié esetben nyert. Az FR15 és FR16 koziil az FR15
6,35 millié, az FR16 6,2 millié6 esetben jobb. E nagyon nagy eltérésszamnak
bizonyosan nem elhanyagolhaté része nem OCR-, hanem illesztési hiba, és a va-
lidélas szerint kb. a fele olyan eset, ahol két hibds vagy eldonthetetlen véltozatot
hasonlittattunk 6ssze a modellel. Mindazondltal megdallapithaté, hogy a FR15
outputja valamivel meghizhatébb mind a FR14-énél, mind a FR16-énal.

A héarom alkalmazds pontossdgat ugy is ellendriztiik, hogy néhdny djsdgszam
PDF-ébdl kinyert folyamatos szoveg teljes perplexitdsit vetettiik Ossze illesztés
nélkil. Itt szintén a FR15 outputja adta a legkedvezébb, a FR14 a legrosszabb
eredményt. Azonos sorrendet kapunk, ha az utébbi szévegeket az emMorph-fal
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2. dbra: A 100 leggyakoribb OCR-tévesztés irdnyitott hélézata egy részkorpu-
szon. Minden él egy helyes elembdl egy hibdsba mutat, amire el szokott romlani.
Minél vastagabbak az élek, anndl gyakoribb az adott kapcsolat. Sok esetben oda-
vissza is van nyil két elem kozott. Kézépen a [l jel az iires stringet jeloli.

(Novak és mtsai, 2016) feldolgozva az elemezhetetlennek itélt sz6tokenek szama
alapjan probaljuk alulrdl becsiilni az OCR-hibdk szamét.

Ko6szonetnyilvanitas A modellek tanitdsat az HUN-REN Cloud infrastruktu-
ran futtattuk. Koszonetet mondunk az HUN-REN Cloud (lasd: Héder és mtsai,
2022; https://science-cloud.hu/) hasznélatdért, ami hozzdjdrult a publikélt
eredmények eléréséhez.

5. ésszefoglalés

Cikkiinkben bemutattuk, hogy milyen OCR-hibak detektdlhatéak tigy, hogy
Osszehasonlitjuk azonos oldalképekre tobb OCR-alkalmazds dltal készitett out-
putot. Gyakori, hogy egy adott karaktert vagy karaktersorozatot az egyik OCR-
motor tévesen azonosit be, egy masik viszont helyesen. Nyelvmodell segitségével
nagy biztonsdggal meg tudjuk allapitani, hogy a kettd koziil melyik a helyes. Az
eljardast nagyon nagy mennyiségli adaton futtatva gazdag adathalmazt gytjtot-
tliink az OCR-hibdkrdl, amelybdl dltaldnos jellegzetességeket dllapitottunk meg.

Ha lényegében ugyanezt a médszert nem a hibdk detektdlasdra, hanem javita-
sdra haszndlnénk, ez egyértelmtien a zaj nagymértéki csokkenését, a digitalizalt
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dokumentumok tartalmanak az eredeti valtozathoz valé kozelitését eredményezné:
Ha a kiilonb6z6 OCR-motorokkal elGéllitott alternativiak kozott mar van egy he-
lyes, akkor a haszndlt nyelvmodell kozel 90 szdzalékban azt vélasztja. Emellett
a hibastatisztikdk ismeretében jabb nyelvmodellek célzottan tanithatok a gya-
kori OCR-hibédk kisziirésére, valamint egy a nyelvmodellt kiegészité hibajavito
algoritmus automatikusan javasolhatja a helyes alternativat olyan pontokon is,
ahol az OCR-motorok mindegyike (bdr masképp) téved.
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