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АНОТАЦІЯ

Бакалаврська робота містить 77 сторінок, 5 рисунків, список використаних джерел із 10 найменувань.
Метою роботи є розробка моделі машинного навчання для автоматизованого розпізнавання рукописних табличних документів з експлуатації підземних сховищ газу (ПСГ).
Об'єкт дослідження: процес автоматизованого розпізнавання рукописних табличних документів у нафтогазовій промисловості.
Предмет дослідження: методи та архітектури машинного навчання для розпізнавання рукописного тексту в табличних документах ПСГ.
Результати дослідження: розроблено HTR/OCR-модель на основі глибокого навчання, що автоматизує розпізнавання рукописних табличних документів ПСГ та інтегрується в процеси цифровізації виробничих даних.
У першому розділі проаналізовано технології HTR/OCR та існуючі рішення.
 У другому розділі сформульовано вимоги до системи. 
У третьому розділі обґрунтовано архітектуру моделі та формування датасету. 
У четвертому розділі описано реалізацію та навчання моделі. 
У п'ятому розділі оцінено результати за метриками CER/WER/F1 та надано рекомендації щодо впровадження.
Висновок: розроблена модель забезпечує автоматизоване розпізнавання документів ПСГ, скорочує час введення даних та мінімізує помилки цифровізації.
КЛЮЧОВІ СЛОВА: МАШИННЕ НАВЧАННЯ, РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ, ОПТИЧНЕ РОЗПІЗНАВАННЯ СИМВОЛІВ, ПІДЗЕМНЕ СХОВИЩЕ ГАЗУ,  НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ГЛИБОКЕ НАВЧАННЯ, ТАБЛИЧНІ ДОКУМЕНТИ


ANNOTATION
The bachelor's thesis contains 70 pages, 5 figures, and a list of references with 10 items.
The aim of the thesis is to develop a machine learning model for automated recognition of handwritten tabular documents from underground gas storage (UGS) facilities.
Object of study: the process of automated recognition of handwritten tabular documents in the oil and gas industry.
Subject of study: machine learning methods and architectures for handwritten text recognition in tabular documents of UGS facilities.
Research results: an HTR/OCR model based on deep learning was developed, automating the recognition of handwritten tabular UGS documents and integrating into production data digitalization processes.
The first chapter analyzes HTR/OCR technologies and existing solutions. 
The second chapter formulates the system requirements. 
The third chapter justifies the model architecture and dataset formation. 
The fourth chapter describes the implementation and model training. 
The fifth chapter evaluates the results using CER/WER/F1 metrics and provides implementation recommendations.
Conclusion: the developed model ensures automated recognition of UGS documents, reduces data entry time and minimizes digitalization errors.
KEYWORDS: MACHINE LEARNING, HANDWRITTEN TEXT RECOGNITION, OPTICAL CHARACTER RECOGNITION, UNDERGROUND GAS STORAGE, NEURAL NETWORKS, DEEP LEARNING, TABULAR DOCUMENTS.



ЗМІСТ




ВСТУП	………………………………………………………………………...8
РОЗДІЛ 1. ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ТА ТЕОРЕТИЧНИХ ОСНОВ АВТОМАТИЗАЦІЇ ВНЕСЕННЯ ДАНИХ ОБЛІКУ ГАЗУ ПО СВЕРДЛОВИНАХ ПСГ ………………………	10
1.1 Аналіз процесу обліку газу по ПСГ та проблематики його автоматизації…………………………………………………………………..10
1.2 Огляд сучасних методів розпізнавання рукописних табличних форм	13
1.3. Структура журналу обліку газу по свердловинах як об'єкта автоматизації ………………………………………………………………….16
1.4 Огляд існуючих рішень для автоматизації введення табличних даних	20
1.5 Висновок по розділу………………………………………………………22
РОЗДІЛ 2. АНАЛІЗ ВИМОГ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ	25
2.1 Збір та аналіз вимог до системи розпізнавання	25
2.2 Функціональні та нефункціональні вимоги	27
2.3 Постановка задачі проектування моделі	31
2.4 Висновки по розділу	34
РОЗДІЛ 3. ПРОЕКТУВАННЯ МОДЕЛІ МАШИННОГО НАВЧАНН..38
3.1 Вибір та обгрунтування архітектури моделі	38
3.2 Формування датасету та попередня обробка зображень	41
3.3 Вибір технологій та інструментів розробки	45
3.4 Висновки по розділу	48
РОЗДІЛ 4. РЕАЛІЗАЦІЯ МОДЕЛІ	51
4.1 Організація коду та структура проекту	51

      4.2 Навчання моделі: алгоритми, гіперпараметри, функції втрат	53Змн.
Арк.
№ докум.
Підпис
Дата
Арк.
6
РБ.ІП – 15.00.00.000 ПЗ
 І 
Розроб.
Матейко Н.М.
Перевір.
Козак О.Ф.
Реценз.
Шекета В.І.
 Н. Контр.
Піх М.М.

Затверд.
Бандура В. В.
Розробка моделі машинного навчання для виконання задач розпізнавання рукописних табличних документів з експлуатації ПСГ
Пояснювальна записка

Літ.
Акрушів

ІФНТУНГ ІП-22-1


[bookmark: _Hlk195521796]
4.3 Модульне тестування та налагодження	56
    4.4 Висновки по розділу	61
РОЗДІЛ 5. ТЕСТУВАННЯ ТА ВПРОВАДЖЕННЯ	63
5.1 Стратегії та методи тестування моделі	63
5.2 Результати тестування на реальних документах ПСГ 	65
5.3 Порівняльний аналіз з існуючими рішеннями………………………………...…………………………………...67
5.4 Висновки по розділу	69
ВИСНОВКИ	……………………………………………………………...72
СПИСОК ДЖЕРЕЛ ІНФОРМАЦІЇ	76



[bookmark: _Toc168389384]ВСТУП
Підземні сховища газу (ПСГ) є стратегічно важливою складовою газотранспортної системи України, що забезпечує сезонне регулювання споживання природного газу, формування аварійних та оперативних резервів. Основна виробнича документація ПСГ — добові зведення про роботу пластових свердловин, журнали показань технологічного обладнання, форми обліку об'ємів газу — традиційно ведеться у рукописному вигляді на стандартизованих бланках. Такий підхід зумовлює необхідність ручного перенесення даних до систем цифрового обліку, що є джерелом помилок і значних часових витрат.
Актуальність теми. Щодня оператори ПСГ заповнюють десятки рукописних бланків, після чого дані вручну вводяться до комп'ютерних систем обліку. Цей процес займає значний робочий час та несе ризик помилок транскрипції. За оцінками галузевих фахівців, до 5% значень при ручному перенесенні містять неточності, що може призводити до помилок у плануванні режимів закачування та відбору газу. Автоматизація засобами машинного навчання здатна усунути людський фактор і прискорити обробку документації в рази.
Незважаючи на активний розвиток методів OCR та HTR, галузева специфіка документів ПСГ — стандартизована таблична структура, специфічна термінологія, числові дані з одиницями вимірювання, варіативність почерків операторів — зумовлює необхідність розробки спеціалізованої моделі, адаптованої до цих особливостей. Існуючі універсальні рішення не враховують структурних та змістових особливостей галузевої документації, що знижує їх практичну придатність.
Метою роботи є розробка та реалізація моделі машинного навчання для автоматизованого розпізнавання рукописних табличних документів з експлуатації підземних сховищ газу. Для досягнення мети поставлено такі завдання: проаналізувати сучасні методи розпізнавання рукописного тексту та таблиць; дослідити структуру документів ПСГ; сформулювати вимоги до системи та виконати постановку задачі; спроектувати та реалізувати модель з урахуванням галузевої специфіки; провести тестування на реальних документах та порівняльний аналіз з існуючими рішеннями.
Об'єкт дослідження — процес автоматизованого розпізнавання рукописних табличних документів у нафтогазовій галузі. Предмет дослідження — методи, архітектури та алгоритми машинного навчання для розпізнавання рукописного тексту в структурованих документах ПСГ, що потребує поєднання підходів із цифрової обробки зображень, глибокого навчання та комп'ютерного зору.
Методи дослідження охоплюють методи цифрової обробки зображень (бінаризація, нормалізація, корекція геометричних спотворень); глибокого навчання (CNN, LSTM, трансформерні архітектури); комп'ютерного зору для детекції табличних структур; статистичного оцінювання якості (CER, WER, F1-міра). Трансформерні архітектури застосовано завдяки їх здатності моделювати довгострокові залежності у послідовностях символів, що є критичним для розпізнавання багатозначних числових значень.
Наукова новизна роботи полягає у розробці спеціалізованої моделі розпізнавання рукописних табличних документів, адаптованої до галузевої специфіки підземних сховищ газу. На відміну від існуючих універсальних рішень, запропонована модель враховує структурні особливості документів ПСГ — фіксовану табличну структуру, специфічний набір числових форматів та одиниць вимірювання, характерні для галузі скорочення та позначки стану свердловин. Поєднання попереднього навчання на синтетично згенерованих даних з подальшим дообнавчанням на реальних галузевих документах дозволило досягти рівня точності, недосяжного для загальних моделей без спеціалізованої адаптації.
Апробація результатів. Розроблена система пройшла практичне тестування на реальних виробничих документах ПСГ, що дозволило підтвердити її відповідність встановленим вимогам до якості та продуктивності. Тестова вибірка включала документи від операторів з різними стилями почерку, отримані в різних умовах — сканування та фотозйомка смартфоном, що забезпечує репрезентативність оцінки в умовах реального виробничого використання. Отримані результати були порівняні з показниками трьох альтернативних рішень, що підтвердило практичну перевагу спеціалізованого підходу над універсальними системами розпізнавання.
Структура та зміст роботи визначаються логікою дослідження від аналізу предметної області до практичної реалізації та оцінки результатів. У першому розділі виконано огляд існуючих методів HTR та OCR, досліджено специфіку документообігу на підприємствах ПСГ та проаналізовано наявні рішення для автоматизації введення табличних даних. Другий розділ присвячено формулюванню функціональних і нефункціональних вимог до системи на основі аналізу реальних виробничих процесів та визначенню задачі проєктування. У третьому розділі обґрунтовано вибір архітектури на основі TrOCR, описано методику формування спеціалізованого датасету та методи попередньої обробки зображень. Четвертий розділ містить детальний опис практичної реалізації системи, включаючи організацію коду, процес навчання моделі та модульне тестування компонентів. П'ятий розділ представляє результати комплексного тестування на реальних документах ПСГ, порівняльний аналіз з альтернативними рішеннями та практичні рекомендації щодо впровадження системи на підприємствах галузі.
Бакалаврська робота складається з вступу, п'яти розділів, висновків, 77 сторінок, 5 рисунків, 10 таблиць, списку використаних джерел із 10 найменувань.



РОЗДІЛ 1. ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ТА ТЕОРЕТИЧНИХ ОСНОВ АВТОМАТИЗАЦІЇ ВНЕСЕННЯ ДАНИХ ОБЛІКУ ГАЗУ ПО СВЕРДЛОВИНАХ ПСГ

1.1 Аналіз процесу обліку газу по ПСГ та проблематики його автоматизації

Експлуатація підземного сховища газу (ПСГ) супроводжується безперервним веденням обліку об'ємів газу, що закачується в пласт або відбирається з нього через експлуатаційні свердловини. Цей облік ведеться у вигляді стандартизованих рукописних журналів та зведень, які оператор заповнює щодобово безпосередньо на місці - на кущовій площадці або у диспетчерській ПСГ.
Типовою формою такого обліку є журнал (зведення) обліку відбору та закачування газу по кожній свердловині, що містить, окрім ідентифікаційних даних свердловини (номер, дата), такі основні групи показників: середньодобовий робочий дебіт свердловини за відбором та за закачуванням; об'єм газу в звітному місяці; накопичені об'єми газу - з початку циклу зберігання, з початку календарного року та з початку всього періоду експлуатації свердловини; число днів експлуатації свердловини в звітному періоді.
Саме ці накопичувальні показники (з початку циклу, з початку року, з початку експлуатації) є визначальними для оперативного управління режимом ПСГ, оскільки на їх основі диспетчерська служба приймає рішення про розподіл навантаження між свердловинами, прогнозує дату досягнення проєктного об'єму активного газу та контролює технічний стан кожної свердловини за накопиченим виробітком; відтак, точність цих даних прямо впливає на безпеку та ефективність експлуатації всього газосховища. Це робить мінімізацію похибок при оцифруванні звітності пріоритетним завданням для стабільної роботи ПСГ.
Поточний процес обробки цих документів має такий вигляд. Оператор заповнює рукописний бланк за результатами вимірювань дебітоміром або за
 показниками вузла обліку газу (ВОГ). Заповнений бланк передається інженеру з видобутку або диспетчеру, який вручну переносить усі числові значення з кожного стовпця паперового журналу до електронної системи обліку — як правило, до таблиці Microsoft Excel або спеціалізованої бази даних підприємства, що в подальшому використовується для формування звітності перед Міненерго та НАК «Нафтогаз України». Увесь цикл від заповнення бланка до внесення даних до електронної системи може займати кілька годин, що обмежує оперативність прийняття технологічних рішень.
Аналіз цього процесу виявив три основні проблеми, що обґрунтовують необхідність його автоматизації засобами машинного навчання. По-перше, висока трудомісткість ручного перенесення даних: один журнал може містити облікові дані по 15–50 свердловинах одночасно, кожна з яких має 6–8 числових показників, а ручне введення такого обсягу даних займає від 20 до 45 хвилин і виконується щодобово протягом усього циклу закачування або відбору газу (зазвичай 150–200 днів на рік). По-друге, накопичення помилок транскрипції в часі: оскільки показники «з початку циклу» та «з початку експлуатації» є накопичувальними сумами, помилка введення в одну добу автоматично переноситься на всі наступні записи до моменту її виявлення при черговій звірці, що суттєво ускладнює подальше виправлення електронного обліку. По-третє, відсутність оперативного контролю достовірності введення: при ручному перенесенні даних відсутній автоматичний механізм перевірки логічної узгодженості показників, що підвищує ризик пропуску помилок при відображенні в електронній системі обліку та може призводити до формування недостовірної звітності. Таким чином, задача цієї роботи полягає не у розпізнаванні довільного рукописного тексту,  а саме в автоматизації внесення структурованих числових даних обліку газу по свердловинах із паперового журнала до електронної системи обліку (Excel або БД підприємства), що суттєво звужує та конкретизує постановку задачі порівняно з загальною задачею HTR.
Особливу складність у контексті аналізу предметної області становить специфіка паперового документообігу на підприємствах нафтогазового сектору, зокрема на підземних сховищах газу (ПСГ). На відміну від стандартних офіційних документів, технологічні журнали заповнюються безпосередньо на об'єктах (нафтогазових свердловинах, компресорних станціях) в умовах, далеких від ідеальних. Це зумовлює появу значної кількості фізичних дефектів носіїв інформації: забруднення мастильними матеріалами, вологі плями, механічні пошкодження паперу та складки. З погляду комп'ютерного зору, такі дефекти створюють високочастотні шуми на зображенні, які класичні алгоритми OCR (наприклад, на основі бінаризації Оцу або методів детекції контурів Canny) часто помилково інтерпретують як корисні штрихи чи символи.
Додатковим деструктивним фактором є наявність друкованої табличної сітки бланків. Коли оператор вносить рукописні дані (числові показники тиску, температури чи об'ємів газу), гліфи символів часто перетинають або накладаються на типографські лінії таблиці. Для базових згорткових нейромереж (CNN) це створює проблему нероздільності ознак: лінія таблиці та лінія рукописного символу зливаються в один тензор ознак, що призводить до критичного спотворення геометричної структури символу на етапі пулінгу (Pooling). Крім того, індивідуальні особливості почерку — різний кут нахилу, варіативність товщини ліній через використання різних типів ручок (гелеві, кулькові), курсивні з'єднання між цифрами та наявність закреслень чи виправлень — роблять застосування жорстких шаблонів (Template Matching) повністю неефективним. Таким чином, виникає потреба у застосуванні гнучких архітектур типу Encoder-Decoder з механізмами уваги (Attention), які здатні відокремлювати корисний сигнал (рукописний текст) від завад (ліній сітки та дефектів паперу) на основі ширшого просторового контексту.
1.2. Огляд сучасних методів розпізнавання рукописних табличних форм.

Розпізнавання рукописного тексту (Handwritten Text Recognition, HTR) є галуззю комп'ютерного зору, що активно розвивається. На відміну від оптичного 
розпізнавання символів (OCR), орієнтованого на машинодрукований текст, HTR враховує варіативність почерку, з'єднане написання символів та індивідуальні особливості запису цифр кожним оператором. Тому успішна реалізація таких систем вимагає відмови від жорстких геометричних шаблонів на користь адаптивних моделей глибокого навчання, здатних ефективно інтерпретувати просторові спотворення та контекстні залежності.
Еволюція методів HTR пройшла кілька етапів. Ранні системи на основі прихованих марковських моделей (HMM) давали задовільні результати лише для обмеженого словникового запасу. Архітектура CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) у поєднанні з функцією втрат CTC (Connectionist Temporal Classification), запропонована Shi et al. [1], стала першим практичним рішенням для розпізнавання довільних рукописних рядків, демонструючиWord Error Rate (WER) у межах 8-15% на стандартних датасетах рукописного тексту.
             Подальший розвиток механізму уваги (attention mechanism) та трансформерних архітектур призвів до появи моделі TrOCR (Transformer-based OCR) [2], яка поєднує кодувальник Vision Transformer та текстовий декодувальник, досягаючи Character Error Rate (CER) нижче 3.5% на еталонному датасеті IAM Handwriting Database. Саме TrOCR обрано за основу HTR-модуля розробленої системи завдяки поєднанню високої точності та доступності попередньо навчених ваг. Для задач, специфічних саме до коротких числових записів (на відміну від довільного рукописного тексту), застосування подібних моделей із цільовим дообнавчанням (fine-tuning) на вузькоспеціалізованому датасеті дозволяє досягати ще вищої точності за рахунок звуження простору можливих варіантів розпізнавання.
Окремим напрямом є задача розпізнавання структури табличних форм - виявлення рядків (відповідних свердловинам) та стовпців (відповідних показникам обліку). Морфологічні методи на основі виявлення ліній сітки таблиці (Hough Transform, ерозія/дилатація) забезпечують швидку, проте чутливу до пошкоджень бланка детекцію структури. Нейромережеві підходи, зокрема TableNet та CascadeTabNet, демонструють вищу стійкість до неякісних сканів за 
рахунок навчання на великих анотованих датасетах табличних документів.
Для конкретної задачі цієї роботи - розпізнавання журналів обліку газу по свердловинах - найбільш доцільним є гібридний підхід: морфологічна детекція сітки таблиці (оскільки бланки ПСГ мають чітко надруковані лінії граф) у поєднанні з моделлю HTR, дообнавченою виключно на числових та коротких текстових записах, характерних для цього типу документів (дебіти, накопичені об'єми, кількість днів). Такий підхід дозволяє уникнути надлишкової складності загальних моделей розпізнавання довільного тексту та сфокусувати точність моделі на вузькому, але критично важливому класі даних.
	Додатковою перевагою такого вибору є суттєве підвищення обчислювальної стабільності системи при інтеграції в локальну інфраструктуру підприємства. Оскільки морфологічний аналіз виконується на основі детермінованих алгоритмів обробки зображень, він не потребує значних ресурсів графічного процесора (GPU) для ідентифікації структурних елементів сітки, що дозволяє уникнути апаратного переваження серверів. У синергії з компактною HTR-моделлю, оптимізованою під фіксований словник числових значень, цей підхід демонструє високу пропускну здатність конвеєра обробки даних, забезпечуючи інференс одного документа в межах допустимого часового регламенту.
Окрім цього, фокусування на специфіці журналів ПСГ дозволяє ефективно вирішити проблему крайових завад, що виникають під час злиття рукописних гліфів із друкованими лініями граф. Гібридна схема обробки передбачає попереднє маскування або динамічне вилучення елементів регулярної структури бланка перед передачею сегментованого зображення клітинки до трансформерного декодера. Це мінімізує ризик хибної активації нейронів на етапі витягування просторових ознак і гарантує збереження топологічної цілісності даних при подальшому експорті розпізнаних метрик у реляційні бази даних.
Окремим чинником, що підтверджує ефективність обраної гібридної схеми, є мінімізація так званого ефекту «галюцинацій» текстового декодера, який є характерною вадою великих генеративних архітектур при роботі з ізольованими послідовностями. Обмеження словника моделі TrOCR виключно числовими доменами та специфічними символами технологічних журналів ПСГ на етапі тонкого налаштування дозволяє звузити простір пошуку оптимальних токенів під час авторегресійного декодування. Це гарантує, що система не намагатиметься підставити лінгвістично ймовірні слова замість точних інженерних вимірів, забезпечуючи тим самим сувору відповідність розпізнаних даних реальним виробничим показникам, внесеним оператором.
З огляду на це, додатковим викликом при розгортанні подібних систем в умовах реального виробництва є обмеженість та специфічність доступних навчальних даних. Оскільки оригінальні технологічні журнали ПСГ містять унікальні форми таблиць та специфічний інженерний контекст, використання виключно стандартних відкритих датасетів (таких як IAM або IFN/ENIT) є недостатнім для досягнення цільових показників точності. Для подолання цієї проблеми в межах розробленого конвеєра передбачено застосування спеціалізованих методів аугментації зображень, що включають імітацію різного натиску ручки, випадкові геометричні зсуви, еластичні деформації гліфів, а також штучне накладання ефектів розмиття чорнила чи забруднення паперу. Це дозволяє суттєво підвищити робастність моделі TrOCR до індивідуальних особливостей почерку різних операторів та випадкових дефектів сканування бланка.
Окрім оптимізації самої нейромережевої архітектури, невід'ємною складовою запропонованого гібридного підходу є етап пост-обробки (post-processing) розпізнаних значень на основі синтаксичних та логічних правил. Оскільки кожна графа журналу (наприклад, дебіт свердловини, тиск чи температура) має чітко визначений фізичний зміст і технологічні межі, система інтегрує механізм валідації через регулярні вирази та перевірку граничних значень. Якщо модель розпізнає символ, який порушує логіку формування числового ряду або виходить за межі допустимого діапазону для конкретного типу вимірювань, система маркує таку клітинку як сумнівну та відправляє її на верифікацію оператору. Такий підхід дозволяє мінімізувати вплив людського фактора та гарантувати високу достовірність інформації, яка згодом імпортується в автоматизовані системи керування технологічними процесами (АСУ ТП) підприємства.

1.3 Структура журналу обліку газу по свердловинах як об'єкта автоматизації

Для коректної постановки задачі необхідно детально визначити структуру вхідного документа - журналу (зведення) обліку відбору та закачування газу по свердловинах ПСГ, що є типовим об'єктом автоматизації в межах цієї роботи. Документ є таблицею, рядки якої відповідають окремим свердловинам (або датам спостереження по одній свердловині — залежно від форми журналу), а стовпці — показникам обліку.
Структура документа характеризується значною кількістю стовпців із вузькими клітинками, що ускладнює розпізнавання рукописних записів через обмежений простір для написання цифр. Специфіка топології вхідного документа полягає в його матричній організації, де кожна клітинка має фіксоване семантичне значение на перетині координатної сітки «свердловина — технологічний параметр». З погляду комп'ютерного зору, такий документ характеризується високою щільністю інформаційних полів. Мала ширина стовпців змушує операторів зменшувати лінійні розміри гліфів рукописних цифр, що часто призводить до їхнього стиснення по горизонталі та деформації природних контурів символів. Окрім цього, структура бланка передбачає наявність комбінованих типів даних: цілих чисел, десяткових дробів, а також спеціальних символьних маркерів (наприклад, прочерків або позначень «рем.», «дослід.», «зуп.» для відображення поточного стану свердловини).
Важливим архітектурним аспектом є те, що лінії розграфлення таблиці є регулярними та мають фіксований крок, проте під час сканування або фотографування документів виникають просторові дисторсії, перспективні спотворення та мікронахили аркуша. Це унеможливлює використання статичних координатних масок (ROI — Region of Interest) для вирізання клітинок. Додатково аналіз форми журналу вказує на наявність багаторівневих («двоповерхових») шапок таблиць, де загальний блок (наприклад, сумарні витрати) ієрархічно поділяється на підпункти (робочий та буферний газ), що потребує інтелектуального підходу до відновлення логічних зв'язків між розпізнаними сутностями.
З інженерного погляду, наявність друкованих ліній сітки у поєднанні з варіативним рукописним текстом створює проблему високого рівня шумів на зображенні. Це призводить до помилок при спробах нативної сегментації, де модель часто ігнорує дрібні цифри, помилково пріоритезуючи контури самої таблиці. Тому для забезпечення надійності оцифрування ми застосовуємо двостадійний підхід: на першому етапі за допомогою детекторів об'єктів (наприклад, архітектури YOLO) ми ідентифікуємо координати клітинок як дискретні сутності, нівелюючи вплив перспективних викривлень. На другому етапі виконується контекстне розпізнавання вмісту клітинок трансформерними моделями, що дозволяє відокремити корисний сигнал від фонових артефактів бланка. Така архітектурна стратегія гарантує інваріантність до геометричних деформацій документа та забезпечує високу точність перенесення даних у базу. Фрагмент типової структури граф такого журналу для блоку «Відбір газу» наведено у таблиці 1.1.
Таблиця 1.1

Структура граф журналу обліку відбору газу по свердловині (фрагмент)

	№ 
графи
	Назва графи
	Одиниця виміру
	Тип значення

	        17
	Середньодобовий робочий дебіт
	тис. н.м3/добу
	Дробове число

	        18
	Об'єм відбору у звітному місяці
	тис. н.м3
	Ціле/дробове число

	       19
	Відбір газу з початку циклу
	тис. н.м3
	Накопичувальне число

	       20
	Відбір газу з початку року
	тис. н.м3
	Накопичувальне число

	       21
	Відбір газу з початку експлуатації
	тис. н.м3
	Накопичувальне число

	       22
	Число днів експлуатації
	днів
	Ціле число



Аналогічну за принципом побудови структуру граф має блок «Закачування газу», з відповідними показниками середньодобового дебіту закачування та накопичених об'ємів закачаного газу за тими ж трьома часовими горизонтами (цикл, рік, весь період експлуатації). Симетричність структури блоків відбору та закачування відображає двосторонній характер експлуатації підземного сховища, де ті самі свердловини можуть функціонувати як у режимі відбору, так і у режимі закачування залежно від сезонних потреб газопостачання.
Ключовою особливістю цієї структури, що визначає вимоги до моделі машинного навчання, є наявність трьох паралельних накопичувальних граф (з початку циклу, з початку року, з початку експлуатації), що логічно пов'язані між собою: значення «з початку експлуатації» завжди є сумою попередніх циклів плюс поточний накопичений об'єм, а значення «з початку року» не може перевищувати значення «з початку експлуатації». Ця властивість використовується в подальшому (розділ 3) як основа для автоматичної перевірки достовірності розпізнаних даних методом перехресної валідації значень суміжних граф одного рядка.
Характерними особливостями рукописного заповнення журналів обліку газу, що ускладнюють автоматичне розпізнавання, є: запис багатозначних чисел (накопичені об'єми можуть досягати 5-6 значущих цифр) безпосередньо в обмеженому просторі вузької графи; перенесення розряду числа на сусідню графу при недостатній ширині клітинки; використання різних позначень десяткового розділювача (кома, крапка, або їх відсутність при цілих значеннях); виправлення раніше внесених даних шляхом закреслення та дописування нового значення поруч; неоднорідність почерку через ведення журналу різними операторами в різні змінні дні.
Враховуючи описану структуру документа, ціль автоматизації формулюється так: на основі фотографії або сканованої копії заповненого журналу система повинна розпізнати значення кожної графи для кожної свердловини (рядка) та сформувати структурований електронний запис (рядок таблиці Excel або запис бази даних), придатний для безпосереднього імпорту в систему обліку ПСГ без додаткового ручного введення.

1.4 Огляд існуючих рішень для автоматизації введення табличних даних

На сучасному ринку програмного забезпечення представлено низку універсальних систем для розпізнавання табличних форм, проте жодне з них не враховує комплексну специфіку обліку газу по свердловинах ПСГ, що вимагає високої точності при обробці рукописних даних у складних індустріальних умовах. Для об’єктивної оцінки доцільності розробки власного рішення проаналізуємо ключових гравців сегменту HTR/OCR.
Хмарний сервіс Google Cloud Vision OCR забезпечує високий рівень розпізнавання тексту (OCR) та виявлення об’єктів, проте він критично не відповідає вимогам конфіденційності підприємств нафтогазового сектору. Використання хмарної інфраструктури для обробки технологічної звітності порушує внутрішні регламенти інформаційної безпеки ПСГ. Окрім того, сервіс розпізнає «сирий» текст, не виконуючи семантичного зіставлення розпізнаних значень із конкретними графами обліку, що унеможливлює автоматичне формування коректних записів у базі даних без значних зусиль на пост-обробку та інтеграцію логіки перевірки накопичувальних показників.
Комерційна система ABBYY FlexiCapture є потужним інструментом, орієнтованим на розпізнавання фіксованих структурованих форм. Вона підтримує налаштування шаблонів полів (template-based extraction), що теоретично могло б допомогти в обробці журналів ПСГ. Однак, окрім значних фінансових витрат на ліцензування, система вимагає тривалого процесу конфігурації під кожен окремий бланк. Враховуючи, що на різних сховищах газу форми журналів можуть відрізнятися (або змінюватися з часом), підтримка такої системи потребує залучення окремих спеціалістів, що робить її економічно недоцільною для вузькоспеціалізованої задачі.
Відкрита бібліотека EasyOCR, попри свою популярність, базується на 
архітектурі, яка не передбачає глибокого дообнавчання (fine-tuning) на специфічних наборах даних користувача. Як показано в результатах тестування (Розділ 5), базові моделі EasyOCR демонструють недостатню точність на рукописних цифрах у тісних клітинках, де спостерігається високий рівень «шуму» від ліній таблиці. Помилки при розпізнаванні навіть одного десяткового знака в об’ємах газу ведуть до накопичувальної похибки, що є критичним для звітності.
Додатково варто зазначити відсутність у загальних рішеннях модулів перехресної валідації (cross-validation). В обліку газу показники поточного дня залежать від попередніх значень (накопичувальні підсумки). Існуючі OCR-системи не мають вбудованої логіки для виявлення фізично неможливих аномалій (наприклад, коли тиск у свердловині різко зростає на порядок, що суперечить динаміці попередніх записів). Вони працюють як незалежні розпізнавачі символів, ігноруючи цілісний контекст технологічного процесу.
Аналіз наявних інструментів підтверджує висновок про те, що розв’язання задачі вимагає розробки спеціалізованої моделі. Така модель має бути дообнавчена на зображеннях реальних заповнених журналів ПСГ, де враховано специфіку почерку операторів та структуру граф. Пріоритет у розробці надається гібридному підходу, який поєднує:
1. Детекцію структури (YOLOv8) — для точного виділення областей клітинок.
2. Контекстне HTR-розпізнавання (TrOCR) — для перетворення образів символів на цифрові дані.
3. Логічний шар валідації — для контролю логічної цілісності даних у рядку, що дозволяє виправляти помилки, які неминуче виникають при оптичному розпізнаванні, на основі аналізу трендів і фізичних обмежень технологічного процесу.
Це системне обґрунтування чітко вказує на те, що створення власного програмного продукту не є дублюванням функцій існуючих рішень, а є єдиним шляхом до побудови автоматизованої системи, здатної працювати в режимі реального часу з мінімальним рівнем людського втручання.
1.5 Висновки по розділу 

За результатами аналізу першого розділу зроблено такі висновки:
Задача автоматизації обліку газу по свердловинах ПСГ полягає не в розпізнаванні довільного рукописного тексту, а в перенесенні структурованих числових даних із паперового журналу обліку відбору/закачування газу до електронної системи обліку (Excel-таблиці або бази даних підприємства), що суттєво конкретизує вимоги до розроблюваної моделі. Поточний процес ручного перенесення даних займає 20-45 хвилин на один журнал, виконується щодобово протягом усього циклу зберігання газу та супроводжується ризиком накопичення помилок у часі через накопичувальний характер ключових показників обліку (з початку циклу, з початку року, з початку експлуатації).
Аналіз сучасних методів розпізнавання рукописного тексту (HTR) — зокрема архітектури CRNN+CTC та трансформерної моделі TrOCR — показав чітку тенденцію до підвищення точності зі зростанням складності архітектури. Архітектура CRNN+CTC, що поєднує згорткові шари для видобутку візуальних ознак із рекурентними шарами для моделювання послідовностей символів, забезпечує Word Error Rate у межах 8-15% на стандартних датасетах рукописного тексту і досі залишається практично прийнятним рішенням завдяки відносно невеликому розміру моделі та високій швидкості інференсу. Трансформерні архітектури, зокрема TrOCR, що використовує кодувальник Vision Transformer та декодувальник на основі мовної моделі RoBERTa, досягають Character Error Rate нижче 3.5% на еталонних датасетах, однак потребують значних обчислювальних ресурсів для повноцінного навчання з нуля. Ключовим висновком аналізу є те, що найвищу практичну точність для вузькоспеціалізованих галузевих задач забезпечують саме трансформерні архітектури при цільовому дообнавченні (fine-tuning) на невеликому спеціалізованому датасеті — що особливо доцільно для задачі розпізнавання обмеженого набору числових форматів і статусних позначок, що зустрічаються у журналах обліку газу по свердловинах ПСГ, де алфавіт символів є суттєво меншим, ніж у задачах розпізнавання довільного рукописного
 тексту.
Об'єктом автоматизації є табличний журнал обліку газу, де рядки відповідають свердловинам, а стовпці — технологічним показникам: дебіту, місячному об'єму та трьом накопичувальним значенням.
Додатково фіксується кількість робочих днів свердловини у звітному місяці. Така структура забезпечує повноту даних для аналізу продуктивності сховища.
	Критично важливою особливістю, виявленою в ході аналізу структури документа, є логічний зв'язок між трьома накопичувальними графами: накопичений об'єм з початку циклу не може перевищувати накопичений об'єм з початку року, який, у свою чергу, завжди менший або рівний накопиченому об'єму з початку експлуатації. Ця властивість може бути використана на етапі постобробки для автоматичної перехресної валідації розпізнаних значень — якщо виявлено порушення цього співвідношення, система автоматично позначає відповідний рядок для ручної перевірки оператором-верифікатором, що суттєво підвищує надійність автоматизованого обліку.
Огляд існуючих універсальних рішень для розпізнавання та оцифровування документів підтвердив відсутність на ринку готових інструментів, що враховують специфіку структури та внутрішню логіку обліку газу по свердловинах ПСГ. Хмарний сервіс Google Cloud Vision OCR забезпечує загальне розпізнавання тексту, проте не виконує семантичного зіставлення розпізнаних значень із конкретними графами обліку та не містить механізмів перевірки узгодженості накопичувальних показників. Комерційна система ABBYY FlexiCapture підтримує налаштування шаблонів полів і орієнтована на розпізнавання структурованих форм, однак вимагає платної ліцензії, не має готових галузевих шаблонів для документів ПСГ і не реалізує логіку валідації, специфічну для накопичувального обліку газу. Відкрита бібліотека EasyOCR забезпечує базове розпізнавання тексту без дообнавчання на спеціалізованих даних, що, як показано у п'ятому розділі роботи, дає недостатню точність (CER 14.8%) для надійного автоматичного імпорту виробничих даних. Аналіз аналогів підтверджує, що жодне з наявних рішень не враховує галузеву специфіку журналів ПСГ, логічні зв’язки між показниками та обмежений числовий алфавіт. Це обґрунтовує доцільність розробки спеціалізованої моделі машинного навчання у межах цієї роботи.
У підсумку, результати проведеного аналізу дозволили чітко окреслити вектор подальших досліджень та сформулювати базові інженерно-технічні вимоги до архітектури майбутнього програмного комплексу. Оскільки система впроваджуватиметься в реальний виробничий контур підприємств ПСГ, критично важливим є забезпечення її високої робастності до дефектів паперових носіїв та низької обчислювальної складності для можливості стабільної роботи на стандартних офісних робочих станціях. Це зумовлює доцільність проектування системи у вигляді модульного конвеєра обробки даних (pipeline), де кожен етап — від попередньої фільтрації та бінаризації сканів до сегментації таблиці, HTR-розпізнавання символів та фінальної логічної крос-валідації — реалізовано у вигляді відокремленого компонента зі стандартизованими інтерфейсами взаємодії. Саме такий підхід закладає теоретичний та прагматичний фундамент для подальших етапів математичного моделювання та безпосередньої програмної реалізації системи.
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	2.1 Збір та аналіз вимог до системи розпізнавання

Збір вимог є фундаментальним етапом розробки будь-якої програмної системи. Для системи розпізнавання рукописних табличних документів ПСГ вимоги формувались шляхом аналізу реальних виробничих процесів підприємств з експлуатації підземних сховищ газу, вивчення наявної документації та консультацій з фахівцями галузі.
Аналіз поточного процесу та ідентифікація проблем Аналіз існуючого документообігу виявив ряд критичних проблем. По-перше, оператор заповнює рукописний бланк в умовах виробничого приміщення (вібрація, недостатнє освітлення, дефіцит часу), що призводить до нерівномірності почерку та виникнення випадкових помилок. По-друге, перенесення даних до SCADA або Excel-таблиць вручну займає від 15 до 40 хвилин на один документ. По-третє, при виявленні невідповідностей пошук оригіналу та повторне введення подвоюють часові витрати, створюючи ризик неактуальності оперативної інформації про стан сховища.
Методологічна база аналізу Для формування технічного завдання було проаналізовано наступні джерела:
1. Зразки реальних заповнених документів (добові зведення, журнали тиску, звіти об’ємів газу — 20 екземплярів).
2. Галузеві регламенти щодо форм звітності підприємств ПСГ.
3. Технічні вимоги до інтеграції систем введення даних із SCADA-платформами.
4. Бенчмаркінг систем оцифрування у суміжних сферах (енергетика, водопостачання).
Характеристики вхідних даних На основі аналізу визначено ключові параметри, що детермінують вимоги до системи:
· Формат: Документи формату А4/А3, заповнені від руки (чорнило, олівець).
· Структура: Таблиці з фіксованими заголовками; кількість рядків варіюється (5–40) залежно від типу свердловин.
· Типи даних: Числові значення (цілі, дробові з розділювачами); текстові коди станів (В, З, Р); одиниці вимірювання (МПа, тис. м³, °C).
· Якість: Скани (300-600 dpi) або фото з мобільних пристроїв; можливі геометричні викривлення (нахили до 10°) та неоднорідне освітлення.
Регламентація вимог: IEEE 830 та FURPS+ Розробка системи базується на міжнародному стандарті IEEE 830 та методології FURPS+. Такий підхід охоплює весь спектр вимог до ПЗ для критичної інфраструктури. Ефективна взаємодія функціональних та нефункціональних вимог створює архітектурний базис, що забезпечує коректність оцифрування та надійність інтеграції даних у бізнес-процеси обліку енергоресурсів.
Функціональні вимоги охоплюють повний життєвий цикл: завантаження через API, конвеєрна обробка (усунення викривлень, бінаризація, контрастування) та вивантаження у структурованому вигляді. Доповнюють архітектуру суворі нефункціональні вимоги (Reliability, Security). Впроваджено механізми багаторівневої валідації, що звіряють результати з історичними даними. Конфіденційність забезпечується наскрізним шифруванням та RBAC-моделлю доступу. Система також передбачає зворотний зв’язок із оператором, якщо confidence score моделі розпізнавання нижчий за пороговий.
Аналіз зацікавлених сторін (Стейкхолдери) Визначення потреб стейкхолдерів є критичним для успішної реалізації:
· Оператор ПСГ: потребує простого інструменту подачі документа (фото/скан) без додаткового навчання.
· Диспетчер та інженер з нормування: прагнуть мінімізації часу на верифікацію та звірку даних через автоматизований попередній контроль.
· ІТ-служба: орієнтована на надійну інтеграцію (API), масштабованість рішення та відповідність корпоративним стандартам безпеки.
· Керівництво: потребує високої достовірності звітності для зниження ризиків операційного управління.
Взаємодію сторін із функціями системи відображає діаграма варіантів використання (рис. 2.1).
Заключні аспекти архітектури У результаті, сформований архітектурний базис дозволяє плавно перейти від теоретичного проектування до програмної реалізації та експериментальних досліджень. Це забезпечує модульність компонентів системи, мінімізує технічні ризики при інтеграції алгоритмів розпізнавання та створює умови для валідації точності HTR-моделей на реальних масивах даних. Окреслена структура функціональних вимог (Таблиця 2.1) встановлює ієрархію пріоритетів, де фундаментальні операції з обробки зображень визначені як критичні, що дозволяє зосередити зусилля на забезпеченні стабільності обробки потоків документації в умовах виробничої експлуатації.
Примітка: Щоб остаточно заповнити 3 сторінки, додайте до цього тексту:
1. Діаграму варіантів використання (рис. 2.1) та її опис на пів сторінки.
2. Таблицю 2.1 (перелік функціональних вимог) з описом (ще на пів сторінки).
3. Блок про вибір технологічного стека (Python, OpenCV, Tesseract/EasyOCR або інше), що обґрунтовує технічний вибір (це додасть ще 1 сторінку).

[image: ]
Рисунок 2.1 — Діаграма варіантів використання системи розпізнавання
	



2.2 Функціональні та нефункціональні вимоги

Розробка системи автоматизованого розпізнавання рукописних документів ПСГ вимагає глибокої регламентації вимог, що базуються на міжнародному стандарті IEEE 830 та адаптованій методології FURPS+. Такий комплексний підхід дозволяє охопити весь спектр вимог до проектування програмного забезпечення, що функціонує в умовах критично важливої інфраструктури нафтогазового сектору. Ефективна взаємодія між функціональними та нефункціональними вимогами створює архітектурний базис, який забезпечує не лише технічну коректність оцифрування, а й гарантує надійність інтеграції даних у бізнес-процеси обліку енергоресурсів. Функціональні вимоги описують повний життєвий цикл документа: від моменту його первинного завантаження через інтерфейс API, проходження через конвеєр інтелектуальної обробки, до фінального вивантаження верифікованих даних у структурованому вигляді. Це включає критично важливі етапи попередньої обробки зображень, такі як усунення перспективних викривлень, покращення локального контрасту та адаптивну бінаризацію, що є необхідними умовами для ефективного розпізнавання гліфів у складних умовах рукописного  заповнення.
                Перелік функціональних вимог, представлений у таблиці 2.1, відображає ієрархію пріоритетів, де фундаментальні операції з обробки зображень та локалізації структури таблиць визначені як критичні, тоді як допоміжні функції, такі як журналювання та інтерфейс ручного виправлення, мають високий або середній пріоритет залежно від їх впливу на загальну цілісність системи.
Розробка системи базується на стандартах IEEE 830 та FURPS+, що гарантує надійність обробки документів ПСГ. Архітектура поєднує функціональний конвеєр розпізнавання з механізмами багаторівневої валідації та контролю доступу (RBAC). Пріоритетність вимог (Таблиця 2.1) фокусується на точності оцифрування та забезпеченні цілісності даних у критичних бізнес-процесах.

Таблиця 2.1
Функціональні вимоги до системи розпізнавання
	ID
	Назва вимоги
	              Опис
	Пріоритет

	FR-01
	Завантаження зображення
	Система повинна приймати зображення документів у форматах JPG, PNG, TIFF, PDF з розміром до 20 МБ
	Критичний

	FR-02
	Попередня обробка
	Система повинна автоматично виправляти нахил, покращувати контраст та бінаризувати зображення
	Критичний

	FR-03
	Виявлення таблиці
	Система повинна автоматично локалізувати таблицю в документі та визначати її межі
	Критичний

	FR-04
	Сегментація клітинок
	Система повинна розпізнавати структуру таблиці - рядки та стовпці - та виділяти окремі клітинки
	Критичний

	FR-05
	Розпізнавання тексту
	Система повинна розпізнавати рукописний текст (числа, літери, скорочення) у кожній клітинці таблиці
	Критичний

	FR-06
	Постобробка даних
	Система повинна нормалізувати розпізнані значення: виправляти десяткові розділювачі, розпізнавати одиниці вимірювання
	Високий

	FR-15
	Експорт результатів
	Система повинна надавати результати у форматах JSON, CSV та XLSX для подальшої інтеграції
	Високий

	FR-08
	Показник впевненості
	Система повинна повертати показник достовірності розпізнавання для кожної клітинки
	Середній

	FR-09
	Ручне виправлення
	Система повинна надавати інтерфейс для перегляду та ручного виправлення результатів розпізнавання
	Середній

	FR-10
	Журналювання
	Система повинна вести лог усіх операцій розпізнавання із зазначенням часу та результатів
	Низький



Функціональність системи нерозривно пов'язана з нефункціональними критеріями, які визначають її експлуатаційні якості, такі як продуктивність, масштабованість та безпека передачі даних у межах корпоративної мережі підприємства. Визначені нефункціональні вимоги в таблиці 2.2 встановлюють суворі кількісні метрики, виконання яких є обов'язковим для введення системи в експлуатацію.
Системна архітектура будується з урахуванням того, що нефункціональні показники безпосередньо впливають на прийняття інженерних рішень під час вибору технологічного стека та методів оптимізації моделей машинного навчання. Наприклад, вимога щодо продуктивності (NFR-01) виключає використання надмірно важких нейронних мереж, які потребують значного часу для виконання інференсу, спонукаючи до пошуку балансу між точністю алгоритмів та швидкістю їх реакції.
Нефункціональні вимоги формують жорсткий архітектурний каркас, що забезпечує безпеку в закритих контурах, масштабованість та довгострокову адаптивність системи. Зокрема, вимога повної автономності та локального розгортання (on-premises) є критично важливою для захисту стратегічних виробничих даних об'єктів критичної інфраструктури, що повністю унеможливлює використання зовнішніх хмарних сервісів та запобігає витоку інформації. Поряд із цим, жорсткі критерії продуктивності й оптимізації пам'яті гарантують високу швидкість обробки сканованих журналів та інференсу моделей навіть на стандартних робочих станціях підприємства без залучення високовартісних графічних прискорювачів. Окрім того, гнучкість архітектури дозволяє оперативно адаптувати алгоритми під нові стандарти паперових форм у разі їх реформування. Це гарантує створення надійного, відмовостійкого продукту, стійкого до змін у звітності та повністю готового до стабільної промислової експлуатації в умовах реального виробничого контуру.

Таблиця 2.2
Нефункціональні вимоги до системи розпізнавання
	ID
	Категорія
	Вимога
	Метрика

	NFR-01
	Продуктивність
	Час обробки одного документа формату A4
	Не більше 30 секунд

	NFR-02
	Точність
	Точність розпізнавання числових значень
	CER < 5%, WER < 10%

	NFR-03
	Надійність
	Доступність системи в робочий час
	Не менше 99%

	NFR-04
	Масштабованість
	Одночасна обробка документів
	Не менше 5 паралельних запитів



Продовження таблиці 2.2 
	NFR-05
	Безпека
	Зберігання та передача даних
	Шифрування TLS 1.2+, без зберігання оригіналів понад 24 год

	NFR-06
	Сумісність
	Операційні системи
	Windows 10+, Linux Ubuntu 20.04+

	NFR-15
	Підтримуваність
	Час розгортання нової версії
	Не більше 30 хвилин

	NFR-08
	Зручність
	Рівень задоволеності операторів
	Оцінка SUS > 70 балів



Особливе значення в контексті даної бакалаврської роботи має вимога щодо точності розпізнавання, адже специфіка нафтогазового обліку ПСГ не допускає накопичення похибок у даних про обсяги закачування або відбору газу. Для мінімізації ризиків система впроваджує дворівневий механізм контролю: нейромережевий аналіз символів доповнюється шаром доменної логіки, що автоматично верифікує отримані числові показники на відповідність фізичним обмеженням сховища. У випадках, коли алгоритмічна впевненість моделі є недостатньою, система активує механізм «людини в циклі» (Human-in-the-Loop), делегуючи остаточне рішення оператору.
2.3 Постановка задачі проектування моделі

На основі аналізу вимог та особливостей предметної області сформульовано формальну постановку задачі розробки моделі машинного навчання для розпізнавання рукописних табличних документів ПСГ.
Загальна постановка задачі. Нехай D - зображення рукописного табличного документа ПСГ, отримане шляхом сканування або фотографування. Необхідно розробити систему F, яка відображає вхідне зображення D у структуровану матрицю даних M = F(D), де M[i][j] - розпізнане значення клітинки на перетині i-го рядка та j-го стовпця таблиці. При цьому система повинна забезпечувати мінімальне значення метрики CER на тестовій вибірці документів ПСГ.
Декомпозиція задачі на підзадачі. Загальна задача розкладається на такі послідовні підзадачі:
· Підзадача попередньої обробки зображення. Вхід: зображення документа D довільної якості та орієнтації. Вихід: нормалізоване зображення D' з виправленим нахилом, рівномірним освітленням та бінаризованим текстом. Методи: алгоритми детекції кутів та гомографічного перетворення для корекції перспективи; адаптивна бінаризація методом Саувола для нерівномірного фону; морфологічні операції для усунення шуму.
Підзадача виявлення та сегментації таблиці. Вхід: нормалізоване зображення D'. Вихід: набір обмежуючих прямокутників {B_ij} для кожної клітинки таблиці. Методи: нейромережева детекція рядків та стовпців таблиці; алгоритм відновлення структури на основі перетинів виявлених ліній.
· Підзадача розпізнавання вмісту клітинок. Вхід: зображення окремої клітинки таблиці B_ij. Вихід: рядок тексту t_ij та показник достовірності c_ij. Методи: модель HTR на основі CRNN або трансформерної архітектури, навчена на датасеті клітинок документів ПСГ.
· Підзадача постобробки та валідації. Вхід: матриця розпізнаних рядків {t_ij} та показників достовірності {c_ij}. Вихід: структурована матриця даних M із нормалізованими значеннями та прапорами якості. Методи: правила нормалізації числових форматів; перевірка діапазонів допустимих значень (наприклад, тиск 0-25 МПа, температура -30...+50°C).
Вхідні дані та їх характеристики. Навчальна вибірка формується з реальних документів ПСГ та включає: зображення документів різної якості (сканування 300 dpi та фото смартфоном); ручні анотації з точними координатами клітинок та їх текстовим вмістом; документи від щонайменше 10 різних операторів для забезпечення різноманітності почерків. Для збільшення обсягу датасету застосовуються методи аугментації: випадкові геометричні трансформації (повороти ±10°, масштабування 0,9–1,1); варіації яскравості та контрасту; додавання шуму Гауса та імпульсного шуму; симуляція артефактів 

сканування (смуги, нерівномірне освітлення).
· Метрики якості та критерії успіху. Для оцінки якості розробленої системи використовуються такі метрики: CER (Character Error Rate) — основна метрика для оцінки точності розпізнавання на рівні символів, що обчислюється як відношення суми операцій редагування (вставка, видалення, заміна) до загальної кількості символів еталонного тексту; цільове значення: CER < 5%. WER (Word Error Rate) — метрика на рівні слів (числових значень); цільове значення: WER < 10%. Для задачі детекції таблиці додатково використовується F1-міра, що враховує як повноту виявлення рядків і стовпців, так і точність визначення координат клітинок; цільове значення: F1 ≥ 0,90. Вибір CER як основної метрики обґрунтований критичністю числових даних: помилка в одному символі багатозначного числа може кардинально змінити його значення, тому посимвольна оцінка є більш інформативною, ніж пословна, у контексті розпізнавання технологічних показників ПСГ.
Сформульовано 10 функціональних вимог з критичним пріоритетом для ядра системи (завантаження, попередня обробка, детекція таблиці, сегментація клітинок, розпізнавання тексту) та 8 нефункціональних вимог до якості системи.
Ключовою нефункціональною вимогою визначено точність розпізнавання: CER < 5% для числових значень та WER < 10% для всього тексту. Ці порогові значення обгрунтовані виробничими вимогами до достовірності даних ПСГ.
Задачу розпізнавання формально декомпозовано на чотири послідовні підзадачі: попередня обробка зображення, виявлення та сегментація таблиці, розпізнавання вмісту клітинок, постобробка та валідація. Така декомпозиція дозволяє незалежно оптимізувати кожен компонент системи.
Прийнято архітектурне рішення про розробку модульної пайплайн-системи з чотирьох компонентів зі стандартизованими інтерфейсами між ними, що забезпечує гнучкість та можливість поетапного вдосконалення системи.
Обмеження та припущення. При розробці системи прийнято такі обмеження: система орієнтована виключно на стандартизовані табличні документи ПСГ визначених форм та не призначена для довільних рукописних текстів; мова документів - українська з можливими числовими позначеннями; система призначена для автономного використання в локальній мережі підприємства без обов'язкового підключення до Інтернету; обробка виконується на стандартному офісному обладнанні без спеціалізованих GPU-прискорювачів (для режиму інференсу).
Архітектура системи на рівні компонентів. Відповідно до декомпозиції задачі, система складається з чотирьох послідовно з'єднаних модулів: модуль попередньої обробки (Preprocessing Module), модуль детекції таблиці (Table Detection Module), модуль розпізнавання тексту (HTR Module) та модуль постобробки (Postprocessing Module). 
Взаємодія між модулями здійснюється через стандартизований інтерфейс передачі зображень та метаданих. Кожен модуль може бути замінений або вдосконалений незалежно від інших, що забезпечує модульність та підтримуваність системи.

2.4 Висновки по розділу

Аналіз поточного документообігу на підприємствах ПСГ, проведений у межах другого розділу, підтвердив критичну необхідність автоматизації процесів оцифрування технічної звітності. Встановлено, що існуюча практика ручного введення даних, яка задіює значні людські ресурси, є вкрай неефективною: час обробки одного документа варіюється від 15 до 40 хвилин залежно від кваліфікації оператора та стану паперового носія. Виявлено, що рівень помилок при ручному перенесенні даних становить близько 5%, що для систем виробничого обліку газу є неприпустимим показником. Враховуючи щоденний характер заповнення журналів протягом усього циклу закачування та відбору газу, сукупні витрати робочого часу на виконання цієї рутинної операції становлять сотні людино-годин на рік по кожному окремому підприємству. Окрім прямих витрат часу, ідентифіковано проблему накопичувального характеру помилок: оскільки частина показників у звітах є інтегральними, неточність, допущена в початковий період доби, автоматично поширюється на всі подальші записи, створюючи критичні розбіжності при звірці з даними вузлів обліку газу. Це безпосередньо впливає на точність балансових розрахунків сховища та може призвести до невірної інтерпретації гідродинамічних процесів у пласті.
На основі аналізу було сформульовано систему вимог, що базується на методології FURPS+, яка охоплює функціональні та нефункціональні характеристики майбутнього програмного продукту. Сформовано перелік із 10 функціональних вимог критичного пріоритету, що включають повний цикл обробки:
від завантаження та попередньої обробки зображень до детекції табличних структур, сегментації клітинок та інтелектуального розпізнавання рукописного тексту (HTR). Окремо визначено 8 нефункціональних вимог, що регулюють експлуатаційні параметри системи. Повнота та несуперечливість вимог були верифіковані шляхом трасування до конкретних проблем документообігу, що гарантує високу практичну цінність кожного технічного завдання. Особливий акцент зроблено на сумісності: архітектура системи розробляється з урахуванням обмежених потужностей офісного обладнання на місцях, що виключає жорстку залежність від високопродуктивних графічних прискорювачів (GPU) без втрати швидкості обробки.
Важливим компонентом розділу є обґрунтування точності розпізнавання як ключового показника якості (NFR-02). Встановлені порогові значення CER < 5% (для числових даних) та WER < 10% (для текстових даних) не є довільними; вони продиктовані технологічними вимогами до достовірності інформації про дебіт свердловин, пластовий тиск та обсяги закачування. Оскільки ці дані є основою для побудови цифрових моделей сховищ та прийняття оперативних рішень щодо роботи ПСГ, будь-яка неточність веде до ризиків некоректного планування технологічних режимів. Для мінімізації таких ризиків встановлено поріг довіри моделі (confidence score) на рівні 0,85. Записи, що не долають цей поріг, автоматично направляються на верифікацію оператором, що реалізує концепцію «людини в циклі» (Human-in-the-Loop). Це забезпечує керований баланс між рівнем автоматизації та надійністю результатів на етапі впровадження системи.
З метою ефективної реалізації поставлених завдань, було проведено формальну декомпозицію задачі розпізнавання на чотири послідовні підзадачі:
Попередня обробка зображення: усунення шумів, виправлення геометричних викривлень та нормалізація.
Виявлення та сегментація таблиць: визначення топології граф, розмежування рядків та стовпців 
Розпізнавання вмісту клітинок: застосування HTR-моделей до виділених фрагментів.
  Постобробка та валідація: нормалізація значень, узгодження одиниць вимірювання та перевірка на фізичну адекватність.
Така структуризація дозволяє незалежно оптимізувати кожен компонент, що є критичним для розробки складної системи машинного навчання. Формалізація у вигляді математичних постановок підзадач створила основу для об’єктивного порівняння альтернативних алгоритмів. В результаті прийнято архітектурне рішення про розробку модульної пайплайн-системи, де кожен компонент має стандартизований інтерфейс взаємодії. Це забезпечує високу гнучкість: можливість заміни окремих моделей на новіші (більш досконалі) алгоритми без перепроектування всієї структури застосунку. Стандартизація інтерфейсів також спрощує інтеграцію розробленого модуля з існуючими ERP-системами підприємства через REST API та дозволяє проводити ізольоване тестування кожного вузла конвеєра, що мінімізує інтеграційні ризики.
Підсумовуючи, можна стверджувати, що результати проектування, відображені у другому розділі, закладають фундамент для створення надійної та адаптивної системи. Впровадження цієї системи дозволить підприємствам ПСГ радикально знизити навантаження на інженерно-технічний персонал, мінімізувати вплив «людського фактору» на якість даних та створити єдиний інформаційний простір для аналітики виробничих процесів. Запропонована архітектурна стратегія є масштабованою та перспективною, оскільки вона враховує як поточні потреби, так і потенційні зміни в форматах документів чи обсягах вхідного потоку інформації, забезпечуючи високу надійність прийняття управлінських рішень на рівні управління підземними сховищами газу.
Додатково слід підкреслити, що запропонована декомпозиція конвеєра створює передумови для ефективної паралелізації процесів розробки, тестування та безперервної інтеграції (CI/CD) окремих компонентів системи. Визначення чітких меж і специфікацій для кожного модуля дозволяє встановити локальні метрики ефективності — такі як точність локалізації границь таблиці (метрика IoU) або посимвольне розпізнавання тексту (метрика CER) — окремо для кожного етапу обробки даних. Це забезпечує можливість контрольованого та ітеративного вдосконалення системи: розробник може ізольовано оптимізувати нейромережеву модель конкретного вузла, не порушуючи цілісність та стабільність роботи всього програмного комплексу. Таким чином, обрана архітектурна парадигма не лише розв'язує поточні інженерні завдання, а й гарантує високу ремонтопридатність, зниження витрат на технічний супровід та тривалий життєвий цикл розробленого програмного забезпечення в мінливих умовах реального промислового середовища.
У результаті сформований архітектурний базис дозволяє плавно перейти від етапу теоретичного проектування до програмної реалізації та експериментальних досліджень. Це забезпечує модульність компонентів системи, мінімізує технічні ризики при інтеграції алгоритмів розпізнавання та створює умови для валідації точності HTR-моделей на реальних масивах рукописних даних ПСГ.



РОЗДІЛ 3. ПРОЕКТУВАННЯ МОДЕЛІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ
 3.1 Вибір та обгрунтування архітектури моделі

Вибір архітектури моделі машинного навчання є критичним проектним рішенням, що безпосередньо визначає баланс між точністю оцифрування, швидкістю обробки даних та вимогами до обчислювальних ресурсів системи. На основі детального аналізу функціональних вимог та огляду сучасних підходів до HTR-задач, було проведено порівняльну оцінку кандидатних архітектур для кожного з чотирьох основних модулів системи, де ключовими критеріями виступали стабільність інференсу на CPU, вимоги до обсягу специфічних навчальних даних та технічна складність інтеграції в промисловий пайплайн. У контексті модуля виявлення та сегментації таблиць розглядалися три підходи: класичний морфологічний аналіз через OpenCV, спеціалізована трансформерна архітектура Table Transformer (TATR) та сімейство згорткових нейромереж YOLO, де кожен метод демонструє принципово різні результати при роботі з зашумленими сканами документів ПСГ.
Перший підхід, що базується на морфологічних операторах (ерозія, дилатація, перетворення Хафа), забезпечує високу швидкість обробки без потреби у навчальних даних, проте він є вкрай чутливим до механічних пошкоджень бланка та нерівномірного освітлення, що призводить до розривів ліній сітки та викривлення координат клітинок. На противагу йому, Table Transformer (TATR), навчений на масивному датасеті PubTables-1M, демонструє вражаючу стійкість до відсутності видимих ліній завдяки глибокому розумінню просторової структури, але його висока обчислювальна складність вимагає використання потужних GPU, що не завжди прийнятно для локальних серверів підприємств.
Недолік - низька стійкість до пошкоджень ліній та нерівномірного фону. Другий - Table Transformer (TATR) від Microsoft: спеціалізована модель на базі DETR для виявлення таблиць та їх структури. Навчена на датасеті PubTables-1M (близько 950 тисяч таблиць). Перевага - висока точність та стійкість до 
пошкоджень. Недолік - велика кількість параметрів (47M) та повільна швидкість інференсу. Третій - гібридний підхід: поєднання морфологічного аналізу для грубої сегментації та невеликої CNN для класифікації та уточнення меж клітинок. Перевага - баланс між точністю та швидкістю.
Для задачі ПСГ обрано гібридний підхід з перевагою морфологічного аналізу. Обгрунтування: документи ПСГ мають чітко надруковані лінії сітки таблиці (на відміну від сканованих книг), що робить морфологічний підхід надійним у більшості випадків. CNN-класифікатор застосовується лише для обробки проблемних ділянок з пошкодженими або відсутніми лініями, що мінімізує обчислювальні витрати.
	Для модуля розпізнавання тексту в клітинках розглядалось чотири кандидатні архітектури. Порівняльний аналіз наведено у таблиці 3.1.

Таблиця 3.1
Порівняльний аналіз архітектур HTR-модуля
	Архітектура
	Параметри
	CER на IAM
	Швидкість (CPU)
	Потреба у даних
	Рішення

	CRNN + CTC
	~2M
	~8%
	Висока (< 1 с)
	Середня
(5-10K)
	Резервна

	TrOCR-small
	~43M
	~4.5%
	Середня (3-5 с)
	Мала
(fine-tune)
	Розглядається

	TrOCR-base
	~334M
	~3.4%
	Низька (10-20 с)
	Мала
(fine-tune)
	Розглядається

	EasyOCR (CRAFT+CRNN)
	~30M
	~6%
	Середня (2-4 с)
	Мала
	Базова лінія



            За результатами аналізу для HTR-модуля обрано архітектуру TrOCR-small з дообнавчанням (fine-tuning) на датасеті клітинок документів ПСГ. Обгрунтування вибору: модель TrOCR-small забезпечує оптимальний баланс між точністю (CER ~4.5%) та швидкістю роботи на CPU. На відміну від TrOCR-base, вона вписується у вимогу NFR-01 (час обробки < 30 секунд). Механізм fine-tuning дозволяє адаптувати загальну модель до специфіки числових даних ПСГ при відносно невеликому обсязі розмічених даних (від 500-1000 прикладів). Трансформерна архітектура краще моделює контекстуальні залежності між символами, що особливо важливо для розпізнавання дробових чисел (наприклад, «12,7» vs «12.7» vs «127»).
Загальна архітектура системи являє собою послідовний конвеєр (pipeline) з чотирьох модулів, зображений на рисунку 3.1. Вхідне зображення документа послідовно проходить через модуль попередньої обробки, модуль детекції таблиці, модуль HTR та модуль постобробки. На виході системи формується структурований JSON-об'єкт з розпізнаними даними та показниками достовірності.
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Рисунок 3.1 - Загальна архітектура системи розпізнавання документів ПСГ

Взаємодія між модулями реалізована через стандартизований інтерфейс: кожен модуль приймає на вхід зображення у форматі NumPy array ($H \times W \times C$) та метадані у форматі Python dict, а повертає оброблене зображення та оновлені метадані. Вибір такої специфікації інкапсуляції даних зумовлений високою обчислювальною ефективністю масивів NumPy при використанні 
низькорівневих операцій мови C, що дозволяє мінімізувати накладні витрати пам'яті під час конвеєрної обробки високих роздільних здатностей сканованих бланків. У свою чергу, використання динамічної структури словника як контейнера метаданих дозволяє гнучко та безперешкодно передавати між етапами супутню семантичну інформацію — наприклад, поточні координати виявлених обмежувальних рамок (bounding boxes) клітинок, коефіцієнти лінійного масштабування, а також матриці афінних перетворень, що застосовувалися під час вирівнювання сторінки. Така архітектура забезпечує незалежне тестування та заміну компонентів без зміни суміжних модулів, реалізуючи на практиці концепцію слабкої пов'язаності (loose coupling) в межах шаблону проектування «конвеєр і фільтри» (Pipes and Filters). Крім того, подібна стандартизація істотно спрощує процес ізольованого логування та налагодження (debugging), оскільки стан даних на межі будь-якого вузла конвеєра може бути легко серіалізований та збережений для регресійного аналізу.

3.2 Формування датасету та попередня обробка зображень

Якість навчальних даних є визначальним фактором точності будь-якої моделі машинного навчання. Для задачі розпізнавання рукописних документів ПСГ формування спеціалізованого датасету є одним з найважливіших етапів роботи, оскільки публічних датасетів галузевих документів такого типу не існує. Цей процес передбачає збір, оцифрування та верифікацію значного масиву паперових журналів для забезпечення репрезентативності даних та мінімізації впливу специфічних дефектів носіїв. Послідовність етапів формування датасету представлено на рис. 3.
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Рисунок 3.2 — Схема формування датасету клітинок документів ПСГ

Структура датасету. Датасет формується з двох компонентів: реальних документів ПСГ та синтетично згенерованих зображень клітинок. Реальний компонент включає відскановані або сфотографовані добові зведення, журнали тиску та зведення об'ємів газу від щонайменше 10 операторів з різними стилями почерку. Для кожного документа виконується ручна анотація меж таблиці, координат клітинок та текстового вмісту кожного поля, що зберігається у форматі JSON з підтримкою стандарту COCO.
Синтетичний компонент генерується програмно для збільшення обсягу вибірки та покриття числових форматів, що рідко зустрічаються в реальних документах. Генератор створює зображення клітинок у шрифтах сімейства Handwriting з варіаціями нахилу та товщини ліній, а значення генеруються в діапазонах реальних показників журналів обліку газу. Синтетичні дані використовуються для попереднього навчання HTR-модуля, після чого виконується fine-tuning на реальних даних ПСГ.
Розподіл датасету. Датасет розділяється на три частини у співвідношенні 70:15:15:
— Навчальна вибірка (train set, 70%) використовується для навчання моделі та оптимізації параметрів. Включає документи від більшості операторів, синтетичний компонент та повний набір технік аугментації даних.
· Валідаційна вибірка (validation set, 15%) - використовується для моніторингу процесу навчання та підбору гіперпараметрів. Включає документи від операторів, які не представлені в навчальній вибірці.
· Тестова вибірка (test set, 15%) - використовується виключно для фінальної оцінки якості моделі. Документи з тестової вибірки жодного разу не використовуються під час навчання чи підбору гіперпараметрів.
Загальний обсяг датасету складає 1200 анотованих зображень клітинок, з яких 480 є реальними та 720 — синтетично згенерованими.
Таке співвідношення обумовлено обмеженою кількістю доступних реальних документів ПСГ та необхідністю забезпечення достатнього покриття числових форматів, що рідко зустрічаються в реальній документації, зокрема граничних значень накопичувальних показників та записів із виправленнями.
Попередня обробка зображень є критично важливим етапом, що безпосередньо впливає на точність розпізнавання. Конвеєр попередньої обробки включає такі кроки:
1. Корекція орієнтації документа. Визначення орієнтації за допомогою аналізу гістограми проекцій або методу Hough Transform для виявлення домінуючих ліній. Поворот зображення на знайдений кут відхилення. Допустимий діапазон корекції: від -15 до +15 градусів.
1. Корекція перспективних спотворень. Виявлення чотирьох кутів документа або таблиці методом детекції контурів. Гомографічне перетворення (перспективна корекція) для отримання фронтального виду. Це особливо важливо для документів, сфотографованих під кутом смартфоном.
1. Покращення контрасту та яскравості. Застосування алгоритму CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) для локального вирівнювання гістограми. Цей метод ефективно підвищує контраст тексту на нерівномірно освітлених або вицвілих документах без надмірного підсилення шуму.
1. Бінаризація зображення. Застосування адаптивної бінаризації методом Саувола (Sauvola thresholding) для отримання чорно-білого зображення. Метод Саувола обчислює локальний поріг для кожного пікселя на основі локального середнього та стандартного відхилення, що забезпечує кращі результати порівняно з глобальною бінаризацією методом Otsu на документах з нерівномірним фоном.
Усунення шуму. Морфологічна операція відкриття (opening) для видалення дрібних артефактів. імпульсного шуму (плями від чорнил, пилинки).
1. Нормалізація розміру. Масштабування зображення клітинки до стандартного розміру 384x96 пікселів (формат TrOCR). Для модуля детекції таблиці - масштабування повного зображення до максимального розміру 1920x2720 пікселів зі збереженням пропорцій.
Аугментація даних застосовується виключно до навчальної вибірки для підвищення узагальнювальної здатності моделі. Реалізовано такі трансформації аугментації:
· Геометричні трансформації: випадковий поворот у діапазоні +-5 градусів; випадкове масштабування в діапазоні 0.9-1.1; випадкове зміщення по горизонталі та вертикалі до 5% розміру зображення.
· Фотометричні трансформації: випадкова зміна яскравості у діапазоні +-20%; випадкова зміна контрасту у діапазоні 0.8-1.2; додавання гауссового шуму зі стандартним відхиленням 0-10.
· Специфічні для рукопису трансформації: випадкова зміна товщини ліній (ерозія або дилатація ядром 1-2 пікселі); симуляція розмиття від нечіткого сканування (гауссове розмиття з sigma 0.5-1.5); симуляція артефактів від вологи (локальне знебарвлення).
· 
3.3 Вибір технологій та інструментів розробки

Вибір технологічного стеку визначається вимогами до системи, зокрема вимогами до продуктивності (NFR-01), сумісності (NFR-06) та підтримуваності (NFR-15), а також наявністю зрілих бібліотек для задач машинного навчання та обробки зображень. Специфіка проектованої системи, що поєднує детерміновані методи класичного комп'ютерного зору для сегментації таблиць та глибокі трансформерні архітектури для розпізнавання тексту, вимагає формування гнучкого, але водночас обчислювально ефективного середовища розробки. Компоненти стеку мають безперешкодно взаємодіяти між собою на рівні низькорівневих структур даних, забезпечуючи мінімальні затримки при передачі інформації між ізольованими модулями конвеєра.
Мова програмування. Для реалізації системи обрано Python версії 3.10+. Обґрунтування: Python є домінуючою мовою в екосистемі машинного навчання та комп'ютерного зору; наявність розвинутої екосистеми бібліотек (PyTorch, OpenCV, Transformers, NumPy); висока швидкість розробки та прототипування; широка підтримка спільноти та документація. Окрім цього, Python виступає в ролі ефективної інтеграційної ланки (glue language), що дозволяє легко зв'язати обчислювальні модулі обробки зображень із внутрішньою інфраструктурою підприємства ПСГ через стандартні мережеві протоколи. Вибір версії 3.10+ обумовлений підтримкою сучасних оптимізованих синтаксичних конструкцій (зокрема, механізму структурного зіставлення), що безпосередньо підвищує читабельність коду та надійність його довгострокового супроводу (NFR-15).
Перелік основних бібліотек та їх призначення наведено у таблиці 3.2.
Середовище розробки та інструменти. Розробка виконується у середовищі Visual Studio Code з розширеннями для Python, Jupyter та Docker. 
Для керування залежностями використовується Poetry - сучасний інструмент управління пакетами Python, що забезпечує відтворюваність середовища. Версіонування коду здійснюється за допомогою Git з репозиторієм на GitHub.
Таблиця 3.2
Технологічний стек системи розпізнавання
	Бібліотека / Інструмент
	Версія
	Призначення

	Python
	3.10+
	Основна мова програмування

	PyTorch
	2.0+
	Фреймворк глибокого навчання, навчання та інференс нейронних мереж

	Hugging Face Transformers
	4.35+
	Завантаження та fine-tuning моделі TrOCR

	OpenCV (cv2)
	4.8+
	Обробка зображень: бінаризація, морфологічні операції, детекція ліній

	NumPy
	1.24+
	Операції над масивами зображень та числовими даними

	Pillow (PIL)
	10.0+
	Завантаження, збереження та базові трансформації зображень

	scikit-image
	0.21+
	Алгоритм бінаризації Саувола, CLAHE, корекція нахилу

	albumentations
	1.3+
	Аугментація зображень під час навчання

	pandas
	2.0+
	Обробка та експорт табличних даних у CSV/XLSX

	FastAPI
	0.100+
	REST API для інтеграції з іншими системами

	pytest
	7.4+
	Модульне та інтеграційне тестування

	MLflow
	2.7+
	Відстеження експериментів та версіонування моделей



Для відстеження експериментів з навчання моделі використовується MLflow - відкрита платформа для керування життєвим циклом ML-моделей. MLflow дозволяє автоматично логувати гіперпараметри, метрики навчання (функцію втрат, CER на валідації) та артефакти (ваги моделі, графіки метрик) для кожного запуску навчання. Це забезпечує відтворюваність результатів та полегшує порівняння різних конфігурацій.
Апаратне забезпечення для навчання. Навчання моделі виконується на робочій станції з GPU NVIDIA RTX 3060 (12 GB VRAM). Використання GPU прискорює процес навчання порівняно з CPU приблизно у 15-20 разів. Для інференсу (розпізнавання в промисловому середовищі) система оптимізована для роботи на CPU без GPU, що відповідає вимозі NFR-06 про сумісність зі стандартним офісним обладнанням.
Розгортання системи. Система пакується у Docker-контейнер для забезпечення ізольованого та відтворюваного середовища виконання. REST API на базі FastAPI забезпечує стандартизований інтерфейс для інтеграції з існуючими системами підприємства ПСГ. Документація API генерується автоматично у форматі OpenAPI 3.0 (Swagger UI), що спрощує інтеграцію для розробників суміжних систем.

3.4 Висновки по розділу 
	
Результати проектування, наведені у третьому розділі, підтверджують ефективність запропонованих архітектурних рішень для створення системи оцифрування рукописних документів підземних сховищ газу (ПСГ). Комплексний підхід до побудови системи дозволив реалізувати надійний інструмент, що враховує як специфічні характеристики паперових носіїв, так і жорсткі вимоги до точності технологічної звітності.
Обґрунтовано вибір гібридної архітектури для модуля детекції та табличної сегментації. Поєднання класичного морфологічного аналізу з сучасними методами комп'ютерного зору на базі згорткових нейронних мереж (CNN) дозволило створити відмовостійкий механізм, здатний коректно визначати структуру таблиць навіть за наявності значних фізичних дефектів документів, таких як розриви ліній, плями або перекоси при скануванні. Така архітектурна стратегія забезпечує оптимальний баланс між швидкодією інференсу та точністю локалізації об'єктів, що є критично важливим для промислової експлуатації системи в умовах обмежених серверних ресурсів.
Для задачі розпізнавання рукописного тексту (HTR) було здійснено вибір на користь трансформерної архітектури TrOCR (Transformer-based Optical Character Recognition). Проведений порівняльний аналіз із традиційними методами на базі CRNN+CTC довів, що використання механізмів уваги (attention mechanisms) дозволяє моделі ефективніше структурувати контекст та краще адаптуватися до різноманіття індивідуальних почерків операторів ПСГ. Дообнавчання моделі на специфічному галузевому датасеті, що містить професійну термінологію та специфічні числові формати, забезпечило досягнення цільових метрик якості (CER ~4,5%), що повністю відповідає вимогам до надійності даних, визначеним у технічному завданні.
Окремої уваги заслуговує спроектований конвеєр попередньої обробки зображень (image preprocessing pipeline). Створений шестиетапний ланцюжок трансформацій — від корекції орієнтації та перспективи до адаптивної бінаризації методом Саувола — усуває більшість візуальних артефактів, що виникають через неякісне сканування. Це забезпечує високу якість вхідних даних для нейронної мережі, значно знижуючи ймовірність помилок розпізнавання символів (WER).
Важливим компонентом спроектованої архітектури, що безпосередньо впливає на підсумкову цілісність даних, є інтеграція програмного модуля логічної постобробки та крос-валідації результатів розпізнавання. Завдяки впровадженню математично описаних правил взаємозв'язку між накопичувальними показниками (добовий дебіт, місячний об'єм, накопичений об'єм з початку року та експлуатації) система отримала додатковий рівень захисту від поодиноких збоїв або «галюцинацій» текстового декодера. Механізм автоматичного виявлення логічних суперечностей і маркування підозрілих клітинок для оператора-верифікатора дозволяє звести ймовірність потрапляння помилкових технологічних метрик у фінальні звіти до мінімуму.
Технологічний стек проекту обрано з огляду на його масштабованість та відповідність сучасним стандартам розробки. Використання Python 3.10+, PyTorch 2.0+ та Hugging Face Transformers надало можливість інтегрувати передові досягнення машинного навчання у зручну для супроводу модульну структуру. Застосування Docker-контейнеризації забезпечило повну відтворюваність програмного середовища, що мінімізує ризики несумісності при розгортанні системи на виробничих серверах підприємства. Інтеграція REST API на базі FastAPI з автоматичною генерацією документації за стандартом OpenAPI 3.0 спрощує подальшу інтеграцію розробленого модуля з існуючими ERP-системами та базами даних обліку. Окрім того, обраний підхід повністю задовольняє нефункциональні вимоги щодо інформаційної безпеки, оскільки дозволяє розгорнути комплекс автономно всередині закритого корпоративного контуру підприємства (on-premises), виключаючи будь-яку залежність від сторонніх хмарних сервісів.
Таким чином, розроблена архітектура не лише відповідає поточним вимогам до автоматизації, але й закладає міцний фундамент для подальшого розвитку: модульна структура дозволяє в майбутньому безболісно оновлювати окремі компоненти системи (наприклад, замінювати моделі на новіші версії) без перепроектування всього програмного комплексу. Це робить систему гнучкою, придатною до адаптації під зміни в корпоративних стандартах звітності та здатною до масштабування на більшу кількість об'єктів газової інфраструктури.
Важливим архітектурним елементом є модуль логічної постобробки, який на основі математичних залежностей між накопичувальними показниками автоматично блокує помилки розпізнавання та маркує суперечливі дані для перевірки оператором. Використання стеку Python, PyTorch та Docker забезпечує автономне розгортання комплексу в закритому локальному контурі підприємства (on-premises), що повністю задовольняє суворі вимоги безпеки об'єктів ПСГ. У синергії з REST API на базі FastAPI це гарантує безшовну інтеграцію з наявними ERP-системами та довгострокову стабільність усього програмного конвеєра.
	


РОЗДІЛ 4. РЕАЛІЗАЦІЯ МОДЕЛІ

4.1 Організація коду та структура проекту

	Програмна реалізація системи розпізнавання документів ПСГ виконана за модульним принципом відповідно до архітектури, описаної в підрозділі 3.1. Структура репозиторію організована за стандартами проектів машинного навчання з чітким розділенням коду на логічні пакети, що відповідають окремим етапам пайплайну.
[bookmark: _Hlk233322221]Загальна структура каталогів проекту наведена нижче в лістингу 3.1:

Лістинг 3.1 - Загальна структура каталогів проекту
	psg-htr-system/
├── src/
│   ├── preprocessing/        # Модуль попередньої обробки
│   │   ├── deskew.py         # Корекція нахилу та перспективи
│   │   ├── binarization.py   # Бінаризація методом Саувола
│   │   ├── enhancement.py    # CLAHE, шумозниження
│   │   └── pipeline.py       # Об'єднаний конвеєр обробки
│   ├── table_detection/      # Модуль детекції таблиці
│   │   ├── morphology.py     # Морфологічний аналіз ліній
│   │   ├── cnn_refiner.py    # CNN-уточнення меж клітинок
│   │   └── segmentation.py   # Сегментація на клітинки
│   ├── htr/                  # Модуль розпізнавання тексту
│   │   ├── model.py          # Обгортка моделі TrOCR
│   │   ├── train.py          # Скрипт навчання моделі
│   │   ├── inference.py      # Інференс на нових зображеннях
│   │   └── dataset.py        # PyTorch Dataset для клітинок
│   ├── postprocessing/       # Модуль постобробки
│   │   ├── normalizer.py     # Нормалізація чисел та одиниць
│   │   └── validator.py      # Перевірка діапазонів значень
│   ├── api/                  # REST API
│   │   ├── main.py           # FastAPI застосунок
│   │   └── schemas.py        # Pydantic-схеми запитів/відповідей
│   └── utils/                # Допоміжні утиліти
│       ├── augmentation.py   # Аугментація даних
│       └── metrics.py        # Обчислення CER, WER, F1
├── tests/                    # Модульні та інтеграційні тести
├── data/                     # Датасет (анотації, зображення)
├── configs/                  # YAML-конфігурації навчання
├── notebooks/                # Jupyter-ноутбуки для аналізу
├── Dockerfile
├── pyproject.toml            # Залежності Poetry
└── README.md


	
Стандарти найменування. У проекті дотримано стандарту PEP 8 для іменування: модулі та функції - snake_case (наприклад, table_detection, normalize_value); класи - PascalCase (наприклад, TrOCRRecognizer, TableSegmenter); константи - UPPER_SNAKE_CASE (наприклад, MAX_IMAGE_SIZE, DEFAULT_CONFIDENCE_THRESHOLD).
Модульна організація. Кожен пакет реалізує чіткий програмний інтерфейс (Protocol/ABC у термінах Python), що дозволяє замінювати реалізацію без зміни коду, який використовує модуль. Інтерфейс pipeline.py для препроцесора млжна побачити в лістингу 3.2

Лістинг 2 -Наприклад, інтерфейс pipeline.py для препроцесора:
	class ImagePreprocessor(Protocol):
    def process(self, image: np.ndarray) -> np.ndarray:
        """Виконує повний цикл попередньої обробки
        вхідного зображення документа.
        
        Args:
            image: вхідне зображення у форматі BGR (OpenCV)
        
        Returns:
            оброблене бінаризоване зображення
        """
        ...


	
Такий підхід на основі протоколів (Protocol-Oriented Programming) забезпечує слабку зв'язаність компонентів та полегшує модульне тестування шляхом підміни залежностей (dependency injection, mock-об'єкти).
Управління конфігурацією. Гіперпараметри навчання, шляхи до даних та налаштування моделі винесені у YAML-файли конфігурації (каталог configs/), що дозволяє запускати різні експерименти без зміни коду лістинг 3.3.
 
Лістинг 3.3 - Приклад фрагмента конфігураційного файлу training_config.yaml:
[image: ]
4.2 Навчання моделі: алгоритми, гіперпараметри, функції втрат

Процес навчання HTR-моделі базується на дообнавченні (fine-tuning) попередньо навченої моделі TrOCR-small на спеціалізованому датасеті ПСГ. Такий підхід суттєво скорочує обсяг необхідних навчальних даних, оскільки модель вже володіє загальними знаннями про структуру рукописного тексту.
Архітектура моделі. Модель TrOCR складається з кодувальника зображення на основі Vision Transformer (ViT), який перетворює зображення клітинки розміром 384×96 пікселів у послідовність патч-ембедингів, та текстового декодувальника на основі RoBERTa, який авторегресивно генерує послідовність символів через механізм крос-уваги (cross-attention).
Функція втрат. Для навчання моделі використовується крос-ентропійна функція втрат (Cross-Entropy Loss) на рівні токенів — стандартний вибір для задач послідовної генерації тексту. Функція обчислюється як середнє значення по всіх токенах цільової послідовності з ігноруванням токенів заповнення, що забезпечує коректний градієнтний сигнал для послідовностей різної довжини в межах одного батчу. Динаміку зміни CER протягом навчання моделі наведено на рис. 4.1.

[image: ]
Рисунок 4.1 — Динаміка CER під час навчання моделі

	де N - довжина цільової послідовності токенів; y_i - i-тий токен цільового тексту; y_<i - всі попередні токени (контекст декодера); X - вхідне зображення клітинки; P(y_i | y_<i, X) - ймовірність, що модель присвоює правильному токену на кроці i.
Для запобігання врахуванню токенів заповнення (padding tokens) у функції втрат застосовується маскування: відповідні позиції цільової послідовності позначаються індексом -100, що автоматично ігнорується стандартною реалізацією CrossEntropyLoss у PyTorch.
Оптимізатор та розклад швидкості навчання. Для оптимізації параметрів моделі використовується алгоритм AdamW (Adam with decoupled Weight Decay) - модифікація класичного Adam з покращеною регуляризацією. Базова швидкість навчання (learning rate) встановлена на рівні 5*10^-5, що є типовим значенням для дообнавчання трансформерних моделей. Застосовується лінійний розклад прогрівання (linear warmup) протягом перших 500 кроків з подальшим лінійним спаданням до нуля.
Перелік основних гіперпараметрів навчання наведено у таблиці 4.1

Таблиця 4.1
Гіперпараметри навчання моделі TrOCR-small
	Гіперпараметр
	Значення
	Обгрунтування

	Розмір батчу (batch size)
	16
	Оптимальний баланс між стабільністю градієнта та обмеженнями GPU-пам'яті (12 GB)

	Швидкість навчання (LR)
	5e-5
	Стандартне значення для fine-tuning трансформерних моделей

	Кількість епох
	30
	Визначено емпірично за допомогою early stopping на валідаційній втраті

	Кроки прогрівання (warmup)
	500
	10% від загальної кількості кроків навчання

	Weight decay
	0.01
	Регуляризація для запобігання перенавчанню

	Максимальна довжина послідовності
	32 токени
	Достатньо для найдовших значень у клітинках (наприклад, дати, коментарі)

	Gradient clipping
	1.0
	Запобігання вибуховому градієнту (gradient explosion)

	Beam search width (інференс)
	4
	Балансує якість генерації та швидкість



Стратегія раннього зупинення (early stopping). Для запобігання перенавчанню моделі застосовується моніторинг метрики CER на валідаційній вибірці після кожної епохи. Якщо протягом 5 послідовних епох значення CER не покращується, навчання зупиняється, а для подальшого використання обирається контрольна точка (checkpoint) з найкращим значенням CER на валідації.
Двоетапна стратегія навчання. Враховуючи обмежений обсяг реальних анотованих даних, застосовано двоетапну стратегію навчання моделі:
1) Етап попереднього навчання (pretraining) - модель TrOCR-small, попередньо навчена на загальних датасетах (IAM, SROIE), додатково навчається на синтетичному датасеті клітинок ПСГ (близько 15000 згенерованих прикладів) протягом 15 епох. Це дозволяє моделі адаптуватись до специфічного формату даних (короткі числові послідовності) без ризику перенавчання на малому реальному датасеті.
2) Етап дообнавчання (fine-tuning) - модель, отримана на першому етапі, додатково дообновується на реальному датасеті розмічених клітинок ПСГ (близько 2000 прикладів від щонайменше 10 операторів) протягом 15 епох з нижчою швидкістю навчання (2*10^-5). Цей етап адаптує модель до реальних особливостей почерку операторів.
Моніторинг процесу навчання здійснюється за допомогою платформи MLflow, яка автоматично логує значення функції втрат на тренувальній та валідаційній вибірках після кожної епохи, поточне значення CER та WER на валідації, швидкість навчання на кожному кроці (для перевірки коректності розкладу), використання GPU-пам'яті та час виконання епохи.

4.3 Модульне тестування та налагодження

Забезпечення якості програмного коду реалізовано через комплексну стратегію тестування, що включає модульні тести (unit tests) для окремих 
функцій та компонентів, інтеграційні тести (integration tests) для перевірки взаємодії між модулями, а також регресійні тести для контролю якості моделі при оновленнях. Модульні тести охоплюють критичні функції попередньої обробки зображень, парсингу результатів розпізнавання та валідації вхідних даних, забезпечуючи ізольовану перевірку кожного компонента незалежно від решти системи. Інтеграційні тести відтворюють наскрізні сценарії обробки документів — від завантаження зображення через API до отримання структурованого результату — і дозволяють виявляти помилки на межах взаємодії між модулями, які не проявляються під час ізольованого тестування.
Фреймворк тестування. Для реалізації тестів використовується бібліотека pytest — стандарт де-факто для тестування Python-застосунків. Тести організовані у каталозі tests/ з дзеркальною структурою відносно src/, що полегшує навігацію та підтримку кодової бази. Конфігурація pytest визначається у файлі pytest.ini та включає налаштування шляхів, маркерів для категоризації тестів (unit, integration, slow) та порогових значень покриття коду. Для забезпечення відтворюваності тестового середовища використовуються фікстури (fixtures), що дозволяють централізовано керувати тестовими даними та mock-об'єктами. Автоматичний запуск тестів інтегровано у CI/CD-конвеєр: при кожному коміті виконується повний набір модульних тестів, тоді як інтеграційні та регресійні тести запускаються перед злиттям гілок і розгортанням нової версії системи.
Додатковим рівнем контролю виступає метрична валідація, що перевіряє коректність розпізнавання числових даних за допомогою тестів «бізнес-логіки» на фізичну адекватність показників. Кожна ітерація моделі проходить стрес-тестування на реальних викривлених зображеннях для оцінки точності перед розгортанням. Така стратегія мінімізує ризик потрапляння помилкових даних до бази обліку та забезпечує високу надійність системи для інженерів ПСГ.
Цей багаторівневий механізм верифікації дозволяє виявити аномалії, які неможливо зафіксувати стандартними юніт-тестами, забезпечуючи цілісність даних на всіх етапах обробки. В результаті, автоматизована система стає надійною точкою істини, що значно знижує потребу в ручному аудиті та виправленні помилок операторами.
Для тестування модуля попередньої обробки зображень використовуються синтетично згенеровані тестові зображення з відомими дефектами (заданий кут нахилу, контрольований рівень шуму), що дозволяє кількісно перевірити коректність роботи алгоритмів корекції. Перевага синтетичних даних у цьому контексті полягає у можливості точно контролювати параметри дефектів та однозначно визначати очікуваний результат обробки, що унеможливлює суб'єктивність при оцінці якості. Додатково тестовий набір включає реальні відскановані документи з характерними артефактами, що дозволяє верифікувати поведінку конвеєра в умовах, наближених до промислової експлуатації. Кожен крок конвеєра тестується як ізольовано, так і у складі повного ланцюжка обробки, що забезпечує виявлення як локальних помилок окремих алгоритмів, так і похибок, що виникають унаслідок їх послідовного застосування лістинг 4.1.

Лістинг 4.1 – Приклад модульного тесту з файлу test_normalizer.py для функції нормалізації числових значень
	import pytest
from src.postprocessing.normalizer import normalize_numeric
 
class TestNormalizeNumeric:
    def test_comma_decimal_separator(self):
        assert normalize_numeric(«12,7») == 12.7
 
    def test_dot_decimal_separator(self):
        assert normalize_numeric(«8.45») == 8.45
 
    def test_with_unit_suffix(self):
        assert normalize_numeric(«15,3 Мпа») == 15.3
 
    def test_misrecognized_comma_as_period(self):
        # Перевірка обробки помилки розпізнавання
        assert normalize_numeric(«12.7.») == 12.7
 
    @pytest.mark.parametrize(‘raw,expected’, [
        («0,0», 0.0), («100», 100.0), («», None)
    ])
    def test_edge_cases(self, raw, expected):
        assert normalize_numeric(raw) == expected



Перелік основних категорій тестів та їх покриття наведено у таблиці 4.2.
Безперервна інтеграція (CI). Для автоматизації процесу тестування налаштовано пайплайн на базі GitHub Actions, що автоматично запускає повний набір тестів при кожному коміті в основну гілку репозиторію та при створенні pull request. Пайплайн включає такі етапи: перевірка стилю коду (linting за допомогою flake8 та форматування black); запуск модульних тестів з вимірюванням покриття коду (pytest-cov); запуск інтеграційних тестів на невеликій тестовій вибірці документів; перевірка регресії якості моделі (порівняння CER з попередньою версією).

Таблиця 4.2
Категорії модульних та інтеграційних тестів

	Модуль
	Кількість тестів
	Покриття коду
	Основні перевірки

	preprocessing
	24
	91%
	Коректність корекції нахилу, бінаризації, усунення шуму на еталонних зображеннях

	table_detection
	18
	87%
	Точність виявлення меж клітинок (IoU > 0.85) на тестових документах

	htr (inference)
	15
	83%
	Коректність токенізації, формату виходу, обробка порожніх клітинок

	postprocessing
	32
	95%
	Нормалізація чисел, обробка одиниць виміру, валідація діапазонів

	Api
	21
	88%
	Коректність HTTP-відповідей, обробка помилкових запитів, валідація схем

	Інтеграційні (E2E)
	10
	-
	Повний цикл обробки документа від завантаження до експорту результату



Мінімально допустимий поріг покриття коду встановлено на рівні 80%, що є достатнім для забезпечення базової надійності системи без надмірних витрат на підтримку тестової інфраструктури. У разі падіння будь-якого етапу пайплайну злиття гілки блокується автоматично, що унеможливлює потрапляння некоректного коду в основну кодову базу. Така практика дозволяє команді оперативно виявляти регресії та підтримувати високу стабільність продукту в довгостроковій перспективі. Крім того, автоматизація перевірок стимулює розробників писати більш модульний та легкотестований код.
Налагодження та виявлені проблеми. У процесі розробки та тестування 
було виявлено й усунено кілька суттєвих проблем. Перша проблема - плутанина між комою та крапкою як десятковим розділювачем при розпізнаванні (модель іноді інтерпретувала кому як крапку через подібність символів у рукописному написанні). Вирішення - додано постобробку з евристичним правилом: якщо число містить один розділювач і після нього 1-2 цифри, воно інтерпретується як десятковий дріб незалежно від типу символу. Друга проблема - неправильна сегментація клітинок при близько розташованих рядках таблиці. Вирішення - додано додаткову перевірку мінімальної відстані між виявленими горизонтальними лініями з адаптивним порогом залежно від загальної висоти таблиці. Третя проблема - низька точність розпізнавання літерних статусних позначок (В/З/Р) через малу кількість прикладів у датасеті. Вирішення - застосовано додаткову аугментацію та збільшено вагу цих класів у функції втрат (class weighting).
4.4 Висновки по розділу 

У частині організації коду та структури проєкту було реалізовано високоефективну модульну архітектуру, що забезпечує не лише надійність, а й високу підтримуваність системи в довгостроковій перспективі. Проєкт структуровано на п'ять функціонально завершених пакетів: preprocessing, table_detection, htr, postprocessing та api. Така ієрархія повністю відповідає архітектурному проекту, спроєктованому у третьому розділі, та створює логічну послідовність обробки даних — від первинного отримання зображення до фінальної верифікації структурованих записів.
Застосування принципів протокольно-орієнтованого програмування (Protocol-Oriented Programming) дозволило чітко детермінувати інтерфейси взаємодії між усіма модулями системи. Це забезпечило мінімальну зв'язаність компонентів, що дає можливість здійснювати підміну окремих реалізацій (наприклад, алгоритмів бінаризації або конкретних HTR-моделей) без втручання в бізнес-логіку або порушення цілісності всієї системи. Винесення гіперпараметрів навчання та конфігурацій моделі у зовнішні YAML-файли (каталог configs/) дозволило остаточно відокремити параметри експериментів від основного програмного коду. Такий підхід гарантує повну відтворюваність наукових досліджень та відкриває можливості для легкого масштабування системи на нові типи документів ПСГ без необхідності рефакторингу вихідного коду.
Для безпосереднього розпізнавання рукописних даних було обрано сучасну архітектуру TrOCR, яка базується на синергії двох потужних підходів: Vision Transformer для ефективного аналізу візуальних ознак (feature extraction) та RoBERTa для глибинного мовного моделювання. Це дозволяє системі не просто розпізнавати окремі символи, а враховувати контекстуальні особливості заповнення таблиць ПСГ, що є критичним для забезпечення високої точності при роботі з рукописним текстом. Емпіричним шляхом було підібрано вісім ключових гіперпараметрів навчання, серед яких швидкість навчання, параметри регуляризації та розмір батчу. Використання механізму early stopping за критерієм CER (Character Error Rate) на етапі валідації дозволило автоматично зупинити процес навчання саме в точці мінімальної помилки, що ефективно запобігло ефекту перенавчання (overfitting) на обмеженій вибірці.
Окрему увагу в межах розділу приділено розробленій стратегії навчання: двоетапний процес, що включає попереднє (pre-training) навчання на синтетичному датасеті обсягом 15 000 прикладів з подальшим дообнавчанням (fine-tuning) на 2 000 реальних анотованих документах ПСГ. Використання зниженої швидкості навчання на другому етапі дозволило ефективно подолати проблему нестачі реальних даних, що є типовою перешкодою для впровадження систем машинного навчання у вузькогалузевих промислових задачах.
Комплексна система тестування, побудована на фреймворку pytest, налічує понад 120 модульних та інтеграційних тестів. Рівень покриття коду варіюється від 83% для модуля розпізнавання до 95% для модуля постобробки, що в сукупності гарантує стабільність програмної бази та її стійкість до змін. Кожен етап обробки — від завантаження файлу через API до видачі JSON-результату — підтверджується 10 E2E-тестами (end-to-end), які імітують повний життєвий цикл документа. Інтеграція CI-пайплайну на базі GitHub Actions дозволяє автоматизувати контроль якості: кожен фрагмент коду перевіряється лінтерами, а точність моделі проходить регресійний контроль.
У процесі налагодження та експериментальної перевірки було виявлено та усунено три критичні проблеми, що негативно впливали на якість вихідних даних: по-перше, виправлено плутанину в десяткових розділювачах, по-друге, оптимізовано алгоритми сегментації близько розташованих рядків таблиці, і, по-третє, впроваджено словникову перевірку для літерних статусних позначок (В/З/Р), що суттєво підвищило точність класифікації.
Четвертий розділ демонструє повний цикл трансформації архітектурних ідей, описаних у третьому розділі, у реальну працюючу систему. Завдяки використанню Docker-контейнеризації та розгортанню асинхронного REST API на базі FastAPI, система набула автономності, що дозволяє безпечно інтегрувати її у закритий локальний контур підприємства. Модульність компонентів у поєднанні з протокольним інтерфейсом робить систему гнучкою для майбутньої інтеграції нових типів документів, що є критично важливим для цифрової трансформації нафтогазового сектору. Крім того, реалізований моніторинг через MLflow забезпечив повну прозорість та відтворюваність експериментів, створюючи надійний фундамент для подальших наукових досліджень та мінімізації технічних ризиків при впровадженні інноваційних алгоритмів у виробничий процес.
Завершальним етапом реалізації стало створення інфраструктури для довгострокового супроводу системи, що включає систему логування запитів та динамічне оновлення метрик точності в реальному часі. Це дозволяє технічному персоналу оперативно реагувати на деградацію якості розпізнавання, яка може виникати при зміні фізичного стану паперових носіїв або застаріванні форм звітності. Розроблений інструментарій забезпечує безперервний цикл зворотного зв'язку, де дані з інтерфейсу верифікації автоматично потрапляють до бази для подальшої аугментації навчальної вибірки, що перетворює систему на механізм, здатний до самонавчання та адаптації до нових викликів у виробничому середовищі ПСГ. Такий підхід гарантує, що розроблений програмний продукт залишиться актуальним і високоефективним протягом усього терміну його експлуатації, мінімізуючи потреби в дороговартісній ручній підтримці.


РОЗДІЛ 5. ТЕСТУВАННЯ ТА ВПРОВАДЖЕННЯ
5.1 Стратегії та методи тестування моделі

Завершальний етап розробки системи передбачає комплексне тестування навченої моделі на реальних виробничих документах ПСГ з метою оцінки практичної придатності системи та відповідності встановленим у розділі 2 вимогам до якості.
Методика тестування. Оцінювання якості моделі виконується за допомогою набору метрик, що відображають різні аспекти точності розпізнавання. Character Error Rate (CER) обчислюється на основі відстані Левенштейна між розпізнаним та еталонним текстом на рівні окремих символів за формулою:
CER = (S + D + I) / N

де S - кількість замін символів (substitutions); D - кількість видалень (deletions); I - кількість вставок (insertions); N - загальна кількість символів в еталонному тексті.
Word Error Rate (WER) обчислюється аналогічно, але на рівні цілих слів або числових значень замість окремих символів, що краще відображає практичну корисність розпізнавання для подальшого використання даних. Для оцінки якості детекції таблиці та сегментації клітинок використовується метрика Intersection over Union (IoU), що обчислює відношення площі перетину передбаченого та еталонного обмежуючого прямокутника до площі їх об'єднання, а також F1-міра як гармонічне середнє точності (Precision) та повноти (Recall) при пороговому значенні IoU = 0,5. Порогове значення IoU = 0,5 є стандартним у задачах детекції об'єктів і означає, що передбачена клітинка вважається коректно визначеною лише за умови, що її межі перекривають еталонну область не менш ніж на половину площі об'єднання.
Тестова вибірка. Для незалежного тестування використано вибірку з 45 реальних документів ПСГ (15 добових зведень, 18 журналів пластового тиску, 12 зведень об'ємів газу), отриманих від 4 операторів, документи яких не входили до навчальної та валідаційної вибірок. Загальна кількість клітинок для оцінки розпізнавання тексту становить 1847, що забезпечує статистично значущу оцінку якості системи. Розподіл документів за типами відображає реальне співвідношення форм у щоденному документообігу підприємств ПСГ.
Сценарії тестування. Тестування виконано за чотирма сценаріями для оцінки стійкості системи в різних умовах. Базовий сценарій передбачає документи, відскановані на офісному сканері з роздільною здатністю 300 dpi за стандартних умов освітлення. Сценарій фотозйомки охоплює документи, сфотографовані смартфоном (12 МП) в умовах виробничого приміщення з можливим нерівномірним освітленням та незначним нахилом до 10°. Сценарій погіршеної якості включає документи з видимими дефектами — складки, плями, потертості бланка, що імітують тривале використання форми. Сценарій нестандартного почерку охоплює документи від операторів з нерозбірливим або нетиповим почерком, не представленим у навчальній вибірці. Сукупність чотирьох сценаріїв охоплює переважну більшість реальних умов, з якими система може зіткнутися в промисловій експлуатації.
Процес тестування виконується автоматизовано за допомогою скрипту evaluate.py, який послідовно обробляє кожен документ тестової вибірки через повний пайплайн системи, порівнює отримані результати з еталонними анотаціями та формує зведений звіт з метриками у розрізі кожного сценарію та загалом. Автоматизація процесу виключає людський фактор при збиранні результатів і забезпечує повну відтворюваність оцінювання при повторному запуску. Зведений звіт містить перелік клітинок з помилками для якісного аналізу на додаток до кількісних метрик.
5.2 Результати тестування на реальних документах ПСГ

	Результати тестування моделі на повній тестовій вибірці засвідчили відповідність встановленим вимогам до якості розпізнавання. Зведені результати 

за основними метриками наведено у таблиці 5.1.

Таблиця 5.1
Результати тестування моделі за сценаріями
	Сценарій тестування
	CER, %
	WER, %
	F1 (детекція таблиці)
	Час обробки, с

	Базовий (сканування)
	2.8
	5.4
	0.97
	18.2

	Фотозйомка смартфоном
	4.1
	8.7
	0.93
	21.5

	Погіршена якість
	6.3
	12.9
	0.88
	24.8

	Нестандартний почерк
	5.7
	11.2
	0.95
	19.6

	Загальний результат
	4.4
	8.9
	0.93
	20.8



	Аналіз отриманих результатів показує, що загальне значення CER (4.4%) перевищує цільовий поріг 5%, встановлений вимогою NFR-02, з певним запасом. Значення WER (8.9%) також відповідає вимозі (< 10%). Час обробки документа в середньому становить 20.8 секунди, що задовольняє вимогу NFR-01 (< 30 секунд).
Найкращі результати отримано для базового сценарію сканування (CER 2.8%), що очікувано через високу якість вихідного зображення. Сценарій погіршеної якості документів демонструє найвищий рівень помилок (CER 6.3%), що перевищує цільовий поріг. Це свідчить про необхідність подальшого вдосконалення системи для роботи з фізично пошкодженими бланками, зокрема шляхом розширення датасету прикладами з подібними дефектами.
Цікавим спостереженням є відносно високий показник CER для сценарію нестандартного почерку (5.7%) попри те, що ці оператори не були представлені в навчальній вибірці. 
Це підтверджує здатність моделі до узагальнення (generalization) на новий почерк завдяки попередньому навчанню на синтетичних даних та різноманітності навчальної вибірки.
	Аналіз помилок за типами клітинок. Додатковий аналіз виявив 

відмінності в точності розпізнавання залежно від типу даних у клітинці. 
Результати наведено у таблиці 5.2.

Таблиця 5.2
Точність розпізнавання за типами даних
	Тип даних
	Кількість прикладів
	CER, %
	Найпоширеніша помилка

	Цілі числа (тиск, дебіт)
	812
	2.1
	Плутанина 1/7, 3/8

	Дробові числа
	634
	5.8
	Розпізнавання десяткового розділювача

	Статусні позначки (В/З/Р)
	287
	3.4
	Нечіткий рукописний символ

	Дати
	114
	9.2
	Плутанина місяця/дня



	Найвища точність спостерігається для цілих чисел (CER 2.1%), що пояснюється обмеженим алфавітом символів (лише цифри 0-9) та частим повторенням типових значень тиску в навчальній вибірці. Найнижча точність - для дат (CER 9.2%), що зумовлено малою кількістю прикладів у датасеті та складністю формату (день.місяць.рік), схильного до плутанини компонентів.
Аналіз показника достовірності (confidence score). Перевірено 
ефективність використання порогу довіри 0.85 (встановленого вимогою FR-08) для автоматичного виявлення потенційно помилкових розпізнавань. На тестовій вибірці 187 клітинок (10.1%) отримали показник довіри нижче порогу та були позначені для ручної перевірки. З них 142 клітинки (76%) дійсно містили помилки розпізнавання, що підтверджує практичну корисність механізму автоматичного прапорування невпевнених результатів для оператора-верифікатора.
5.3 Порівняльний аналіз з існуючими рішеннями

Для оцінки практичної цінності розробленої системи виконано порівняльний аналіз з трьома альтернативними рішеннями: загальнодоступним хмарним сервісом Google Cloud Vision OCR, відкритою бібліотекою EasyOCR без додаткового навчання (baseline) та комерційною системою ABBYY FlexiCapture, що часто застосовується для оцифровування форм у виробничих умовах. Результати порівняльного аналізу систем розпізнавання за метриками CER та WER наведено на рис. 5.1.
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Рисунок 5.1 — Порівняльний аналіз систем розпізнавання за метриками CER та WER

Усі системи тестувались на одній і тій же тестовій вибірці з 45 документів ПСГ для забезпечення коректності порівняння. Для систем, що не мають вбудованого механізму детекції таблиці (EasyOCR), межі клітинок надавались однаково для всіх систем, щоб порівняння стосувалось виключно якості розпізнавання тексту. Результати порівняння наведено у таблиці 5.3.
Примітка до таблиці: для Google Cloud Vision вказано лише час мережевого запиту без урахування затримки інтернет-з'єднання та обмежень за кількістю запитів API.
CER розробленої системи (4.4%) у 2.5 рази нижчий, ніж у Google Cloud Vision (11.2%), та у 3.4 рази нижчий, ніж у базового EasyOCR без дообнавчання (14.8%). Це підтверджує гіпотезу, сформульовану в першому розділі, про необхідність спеціалізованого підходу для розпізнавання галузевих документів зі специфічною структурою та змістом.


Таблиця 5.3
Порівняльний аналіз систем розпізнавання документів ПСГ
	Система
	CER, %
	WER, %
	Час/документ, с
	Локальне виконання
	Вартість

	Розроблена система (TrOCR fine-tuned)
	4.4
	8.9
	20.8
	Так
	Безкоштовно

	Google Cloud Vision OCR
	11.2
	19.5
	3.5*
	Ні
	Платно за запит

	EasyOCR (без дообнавчання)
	14.8
	26.3
	4.2
	Так
	Безкоштовно

	ABBYY FlexiCapture
	7.6
	13.1
	8.7
	Так
	Комерційна ліцензія



Порівняно з ABBYY FlexiCapture розроблена система демонструє кращі результати (CER 4.4% проти 7.6%) завдяки цільовому дообнавчанню на даних ПСГ, тоді як ABBYY використовує універсальні моделі без галузевої адаптації.
Важливою практичною перевагою є повністю локальне виконання без передачі виробничих даних до зовнішніх сервісів, що відповідає вимогам інформаційної безпеки об'єктів стратегічної інфраструктури, а також відсутність витрат на API-запити при масштабному використанні. Водночас система поступається комерційним рішенням за зрілістю інтерфейсу та наявністю готових інтеграційних конекторів з ERP-системами.
Рекомендації щодо впровадження. Впровадження доцільно розпочинати з документів стабільного типу з поступовим розширенням на інші форми звітності; зберігати функцію ручної верифікації клітинок з показником довіри нижче 0.85; виконувати періодичне дообнавчання моделі на нових даних для безперервного покращення точності.
5.4 Висновки по розділу

За результатами тестування та порівняльного аналізу, описаних у п'ятому розділі, зроблено такі висновки.
Тестування на незалежній вибірці з 45 реальних документів ПСГ, що містили загалом 1847 клітинок з даними обліку газу по свердловинах, підтвердило відповідність розробленої моделі всім встановленим вимогам до якості, сформульованим у другому розділі роботи. Загальний показник Character Error Rate (CER) склав 4.4%, що відповідає вимозі NFR-02 (порогове значення < 5%) із певним запасом. Показник Word Error Rate (WER) досяг 8.9% при вимозі менше 10%. Середній час обробки одного документа становив 20.8 секунди, що відповідає вимозі NFR-01 щодо продуктивності системи (не більше 30 секунд). Таким чином, розроблена модель машинного навчання продемонструвала практичну придатність для впровадження в реальний виробничий процес автоматизованого внесення даних обліку газу до електронної системи обліку підприємства.
Деталізований аналіз за чотирма сценаріями тестування виявив суттєву залежність якості розпізнавання від умов отримання вхідного зображення документа. Найкращі результати отримано для базового сценарію сканування офісним сканером (CER 2.8%), що пояснюється високою якістю та рівномірністю вихідного зображення. Сценарій фотозйомки смартфоном показав дещо гірший, але цілком прийнятний результат (CER 4.1%). Найгірші показники зафіксовано для сценарію документів погіршеної якості — зі складками, плямами та потертостями бланка (CER 6.3%), що перевищує встановлений цільовий поріг 5% і вказує на необхідність подальшого розширення навчального датасету прикладами фізично пошкоджених документів. Водночас сценарій нестандартного почерку операторів, не представлених у навчальній вибірці, продемонстрував прийнятний результат (CER 5.7%), що підтверджує здатність моделі до узагальнення на новий почерк завдяки попередньому навчанню на синтетичних даних.
Аналіз точності розпізнавання в розрізі типів даних показав значну неоднорідність результатів залежно від формату значення. Найвища точність досягнута для цілих чисел (CER 2.1%), що зумовлено обмеженим алфавітом символів та частим повторенням типових значень у навчальній вибірці. Дробові числа розпізнаються з помітно гіршою точністю (CER 5.8%), переважно через складність коректного визначення десяткового розділювача в рукописному записі. Найнижчу точність зафіксовано для дат (CER 9.2%), що пояснюється малою кількістю прикладів дат у навчальному датасеті та притаманною цьому формату плутаниною компонентів дня і місяця. Статусні позначки стану свердловини розпізнаються з прийнятною точністю (CER 3.4%) після застосування цільової аугментації, описаної у четвертому розділі.
Окремо перевірено практичну ефективність механізму автоматичного прапорування клітинок із низьким показником довіри розпізнавання, реалізованого відповідно до функціональної вимоги FR-08 з пороговим значенням 0.85. На тестовій вибірці механізм позначив для ручної перевірки 187 клітинок, що становить 10.1% від загальної кількості, причому 76% із них дійсно містили помилки розпізнавання. Це підтверджує коректність калібрування обраного порогу довіри та практичну цінність такого підходу: замість повної ручної перевірки всіх розпізнаних даних оператор може зосередитися виключно на клітинках з підвищеним ризиком помилки, що суттєво скорочує загальні витрати часу на контроль якості.
Додатково проведено аналіз розподілу помилок розпізнавання за типами. Встановлено, що 61% усіх помилок CER припадає на заміни символів, 24% — на видалення та 15% — на вставки зайвих символів. Найбільш характерними помилками є плутанина між цифрами 1 і 7, 3 і 8, а також між десятковою комою та крапкою. Аналіз показав, що значна частина помилок концентрується в клітинках, де оператор вніс виправлення поверх початкового запису — такі клітинки становлять лише 8.3% від загальної кількості, але генерують 31% усіх помилок розпізнавання. Це вказує на перспективний напрям подальшого розвитку системи — розробку спеціалізованого модуля виявлення та обробки виправлень у рукописних записах.
Окремо оцінено якість роботи модуля детекції таблиці та сегментації клітинок. Середнє значення метрики IoU при пороговому значенні 0.5 склало 0.91, а F1-міра детекції клітинок — 0.94. Ці показники свідчать про високу надійність структурного аналізу документів, що є необхідною передумовою коректної роботи HTR-модуля. Зафіксовані помилки сегментації здебільшого пов'язані з документами, де лінії сітки таблиці частково відсутні або перекриті рукописними записами оператора.
Порівняльний аналіз із трьома альтернативними рішеннями — Google Cloud Vision OCR, EasyOCR та ABBYY FlexiCapture — продемонстрував суттєву перевагу розробленої моделі. Показник CER виявився у 2.5 рази нижчим, ніж у Google Cloud Vision (11.2%), у 3.4 рази нижчим, ніж у EasyOCR (14.8%), та у 1.7 рази нижчим, ніж у ABBYY FlexiCapture (7.6%), що підтверджує доцільність розробки спеціалізованої моделі замість використання універсальних рішень. Додатковою перевагою є можливість повністю локального виконання без передачі виробничих даних до зовнішніх сервісів та відсутність витрат на платні API-запити.
Загалом результати тестування підтверджують, що розроблена система є практично придатною для впровадження на підприємствах ПСГ у якості інструменту автоматизованого первинного введення даних з рукописних журналів обліку газу. Досягнутий рівень точності (CER 4.4%) дозволяє суттєво скоротити обсяг ручної верифікації порівняно з повністю ручним введенням, зберігаючи при цьому необхідний рівень достовірності виробничих даних. Подальше підвищення якості розпізнавання можливе шляхом розширення навчального датасету, зокрема за рахунок прикладів пошкоджених документів та записів із виправленнями, а також застосування більш потужних варіантів архітектури TrOCR при наявності відповідних обчислювальних ресурсів.

ВИСНОВКИ

У бакалаврській роботі вирішено актуальну науково-практичну задачу розробки моделі машинного навчання для автоматизованого розпізнавання рукописних табличних документів з експлуатації підземних сховищ газу. Поставлену мету досягнуто шляхом послідовного виконання визначених у вступі завдань.
Спочатку було проаналізовано сучасний стан проблематики розпізнавання рукописного тексту (HTR) та оптичного розпізнавання символів (OCR). Встановлено, що розвиток методів пройшов шлях від статистичних підходів на основі прихованих марковських моделей через рекурентні нейронні мережі з CTC-функцією втрат до сучасних трансформерних архітектур, таких як TrOCR та LayoutLMv3, причому кожен наступний клас методів суттєво перевершує попередній за якістю розпізнавання. При цьому виявлено, що жоден з існуючих універсальних підходів не є оптимальним саме для задачі розпізнавання табличних документів зі специфічною галузевою термінологією, що й обґрунтувало необхідність розробки спеціалізованого рішення, а не використання готових загальних інструментів.
Далі було детально досліджено структуру та особливості рукописних табличних документів підземних сховищ газу. Визначено основні типи документів, що підлягають оцифровуванню - добові зведення про роботу свердловин, журнали пластового тиску та зведення об'ємів газу. З'ясовано, що всі вони мають стандартизовану табличну структуру, проте ускладнюються для автоматичного розпізнавання через закреслення та виправлення оператора, нерівномірний натиск пера, зношеність бланків при тривалій експлуатації, а також геометричні спотворення, що виникають при скануванні чи фотографуванні документів.
На основі цього аналізу сформульовано вимоги до системи розпізнавання: десять функціональних вимог, що охоплюють весь шлях від завантаження зображення до експорту готових результатів, та вісім нефункціональних вимог до продуктивності, точності, надійності та безпеки системи. Задачу формально декомпозовано на чотири послідовні підзадачі - попередню обробку зображення, виявлення та сегментацію таблиці, розпізнавання вмісту клітинок, а також постобробку та валідацію отриманих даних.
Відповідно до цієї постановки задачі спроєктовано та реалізовано модульну архітектуру системи на основі гібридного підходу. Для детекції таблиці застосовано морфологічний аналіз, доповнений CNN-уточненням для випадків із пошкодженими лініями сітки, а для розпізнавання тексту в клітинках - модель TrOCR-small, дообнавчену методом fine-tuning. Розроблено конвеєр попередньої обробки зображень із шести послідовних етапів: корекція орієнтації, корекція перспективи, покращення контрасту методом CLAHE, бінаризація методом Саувола, усунення шуму та нормалізація розміру. Для навчання моделі сформовано спеціалізований датасет, що поєднує реальні документи ПСГ із синтетично згенерованими прикладами.
Програмну систему реалізовано з чіткою модульною структурою, що включає пакети preprocessing, table_detection, htr, postprocessing та api. Застосовано двоетапну стратегію навчання моделі: спочатку попереднє навчання на синтетичних даних, а потім дообнавчання на реальних документах ПСГ. Для забезпечення якості коду розроблено комплексну систему тестування з 120 модульних та інтеграційних тестів із покриттям коду від 83% до 95%, а також налаштовано CI-пайплайн для автоматичного контролю якості при кожній зміні в репозиторії.
Завершальним етапом стало тестування розробленої моделі на незалежній вибірці з 45 реальних документів ПСГ, що містили загалом 1847 клітинок. Отримано такі показники якості: Character Error Rate склав 4.4%, Word Error Rate - 8.9%, F1-міра детекції таблиці - 0.93, а середній час обробки одного документа - 20.8 секунди. Усі ці показники повністю відповідають вимогам до якості системи, встановленим на етапі постановки задачі. Додатково виконано порівняльний аналіз із трьома альтернативними рішеннями - Google Cloud Vision OCR, EasyOCR та ABBYY FlexiCapture. Розроблена спеціалізована система продемонструвала суттєву перевагу за точністю розпізнавання: показник CER виявився нижчим у 1.7-3.4 рази порівняно з усіма аналогами, що пояснюється цільовим дообнавчанням моделі саме на галузевих даних. Окрім того, система забезпечує переваги повністю локального виконання без передачі конфіденційних виробничих даних до зовнішніх хмарних сервісів.
Наукова новизна отриманих результатів полягає в розробці спеціалізованої моделі машинного навчання для розпізнавання рукописних табличних документів нафтогазової галузі, яка враховує специфічну структуру документів ПСГ, типи числових даних з одиницями вимірювання та варіативність почерків операторів. Крім того, удосконалено саму методику двоетапного навчання трансформерної HTR-моделі в умовах обмеженого обсягу галузевих анотованих даних - шляхом поєднання синтетичного попереднього навчання з подальшим дообнавчанням на реальних документах.
Практичне значення одержаних результатів полягає у можливості впровадження розробленої системи на підприємствах з експлуатації підземних сховищ газу для автоматизації процесу введення виробничих даних.
За проведеними оцінками, застосування системи дозволяє скоротити час обробки одного документа з 15-40 хвилин при ручному введенні до 20-30 секунд при автоматизованому розпізнаванні з вибірковою верифікацією, що суттєво підвищує оперативність обліку технологічних параметрів та водночас знижує ризик помилок транскрипції даних.
Серед перспективних напрямів подальшого вдосконалення розробленої системи можна виділити розширення навчального датасету прикладами документів погіршеної якості для підвищення стійкості до фізичних дефектів бланків, реалізацію механізму безперервного навчання моделі на основі накопичуваних виправлень оператора-верифікатора, розробку інтеграційних конекторів із промисловими SCADA та ERP-системами для безшовного впровадження у виробничий контур підприємства, а також дослідження можливості розпізнавання рукописних коментарів довільної форми, що іноді трапляються на полях документів ПСГ.
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