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АНОТАЦІЯ

Магістерська робота: 76 с., 20 рис., 2 табл., 43 джерела.

Тема: Моделі, методи та алгоритми розпізнавання рукописного тексту

Мета магістерської роботи: дослідження, розробка та

експериментальна верифікація моделей, методів і алгоритмів розпізнавання

рукописного тексту з метою побудови ефективної системи автоматизованої

класифікації рукописних символів.

Об’єкт дослідження: процеси автоматизованого розпізнавання

рукописного тексту в комп’ютерних системах.

Предмет дослідження: моделі, методи та алгоритми розпізнавання

рукописного тексту, зокрема методи сегментації, вилучення ознак і

класифікації рукописних символів.

Результати дослідження

У межах проведеного дослідження було здійснено комплексний аналіз

та порівняльну оцінку алгоритмів розпізнавання рукописного тексту на

основі стандартизованих баз даних

Висновок

Розроблено та досліджено комплексну методологію розпізнавання

рукописного тексту, яка поєднує сучасні моделі машинного навчання,

класичні методи класифікації та формалізовані етапи обробки даних

РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ, МАШИННЕ

НАВЧАННЯ, НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ЗГОРТКОВІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ,

КЛАСИФІКАЦІЯ ОБРАЗІВ, СЕГМЕНТАЦІЯ, МЕТОД ОПОРНИХ

ВЕКТОРІВ, ЦИФРОВА ОБРОБКА ЗОБРАЖЕНЬ, АНАЛІЗ ДАНИХ.
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ABSTRACT

Master Thesis:  76 pp., 20 fig., 2 tab., 43 sources.

Topic: Models, methods and algorithms for handwriting recognition

The purpose of the master's thesis: research, development and

experimental verification of models, methods and algorithms for handwriting

recognition in order to build an effective system for automated classification of

handwritten symbols.

Object of research: processes of automated handwriting recognition in

computer systems.

Subject of research: models, methods and algorithms for handwriting

recognition, in particular methods for segmentation, feature extraction and

classification of handwritten symbols.

Research results

Within the framework of the research, a comprehensive analysis and

comparative evaluation of handwritten text recognition algorithms based on

standardized databases was carried out

Conclusion

A comprehensive handwritten text recognition methodology was developed

and researched, which combines modern machine learning models, classical

classification methods and formalized data processing stages

HANDWRITTEN TEXT RECOGNITION, MACHINE LEARNING,

NEURAL NETWORKS, CONVULSIVE NEURAL NETWORKS, IMAGE

CLASSIFICATION, SEGMENTATION, SUPPORT VECTOR METHOD,

DIGITAL IMAGE PROCESSING, DATA ANALYSIS.
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ

Bi-LSTM – Bidirectional Long Short-Term Memory

CCA – Connected Component Analysis

CER – Character Error Rate

CNN – Convolutional Neural Network

CTC – Connectionist Temporal Classification

DPI – Dots Per Inch

FCN – Fully Convolutional Network

HCR – Handwritten Character Recognition

HOG – Histogram of Oriented Gradients

HTR – Handwritten Text Recognition

ICA – Independent Component Analysis

ICR – Intelligent Character Recognition

k-NN – k-Nearest Neighbors

LSTM – Long Short-Term Memory

MLP – Multi-Layer Perceptron

OCR – Optical Character Recognition

PCA – Principal Component Analysis

RBF – Radial Basis Function

SSD – Sum of Squared Differences

TMM – Template Matching Method

WER – Word Error Rate

WRR – Word Recognition Rate
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ВСТУП

Актуальність теми.

Стрімкий розвиток інформаційних технологій, цифровізація

документообігу та зростання обсягів неструктурованих даних зумовлюють

підвищену увагу до задач автоматизованого розпізнавання рукописного

тексту. Рукописні дані й надалі залишаються важливим джерелом інформації

в освітній, науковій, медичній, фінансовій та адміністративній сферах, що

потребує ефективних інструментів їх обробки та аналізу.

Системи розпізнавання рукописного тексту є складними

інтелектуальними системами, які поєднують методи комп’ютерного зору,

машинного навчання, статистичного аналізу та теорії образів. Основною

проблемою в цій галузі залишається висока варіативність почерку, наявність

шумів, спотворень і складних структур символів, що ускладнює процес

формалізації та класифікації.

Сучасні підходи до розпізнавання рукописного тексту дедалі частіше

ґрунтуються на використанні штучних нейронних мереж, зокрема згорткових

архітектур, які демонструють високу точність при аналізі зображень.

Водночас класичні методи класифікації, такі як метод опорних векторів,

структурні та еталонні підходи, не втрачають своєї актуальності та часто

застосовуються в гібридних рішеннях.

У цьому контексті актуальним є комплексне дослідження моделей ,

методів і алгоритмів розпізнавання рукописного тексту з метою побудови

ефективної, адаптивної та надійної системи, здатної працювати з різними

типами вхідних даних.

Актуальність даної магістерської роботи зумовлена зростаючою

потребою в автоматизації процесів обробки рукописної інформації в умовах

цифрової трансформації суспільства. Значна частина даних і надалі

створюється у вигляді рукописних текстів, зокрема під час заповнення форм,

нотаток, навчальних матеріалів та електронного рукописного вводу.
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Існуючі системи розпізнавання не завжди забезпечують достатній

рівень точності, особливо в умовах різноманіття стилів письма, мовних

особливостей та якості вхідних зображень. Це вимагає вдосконалення

моделей і алгоритмів розпізнавання з урахуванням сучасних досягнень

машинного навчання та комп’ютерного зору.

Крім того, актуальність роботи визначається необхідністю поєднання

теоретичних моделей з практичною реалізацією повнофункціональної

системи розпізнавання рукописного тексту. Дослідження архітектур

нейронних мереж, методів сегментації, вилучення ознак і класифікації

дозволяє підвищити ефективність таких систем та розширити сфери їх

застосування.

Таким чином, розробка та дослідження моделей, методів і алгоритмів

розпізнавання рукописного тексту є своєчасним і практично значущим

науковим завданням.

Метою магістерської роботи є дослідження, розробка та

експериментальна верифікація моделей, методів і алгоритмів розпізнавання

рукописного тексту з метою побудови ефективної системи автоматизованої

класифікації рукописних символів.

Об’єктом дослідження є процеси автоматизованого розпізнавання

рукописного тексту в комп’ютерних системах.

Предметом дослідження є моделі, методи та алгоритми розпізнавання

рукописного тексту, зокрема методи сегментації, вилучення ознак і

класифікації рукописних символів.

Завдання дослідження

Для досягнення поставленої мети в роботі необхідно вирішити такі

завдання:
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- проаналізувати сучасний стан і тенденції розвитку систем

розпізнавання рукописного тексту;

- здійснити огляд і класифікацію методів та алгоритмів розпізнавання

символів;

- дослідити механізми виявлення ознак у згорткових нейронних

мережах;

- проаналізувати параметричні, непараметричні та структурні методи

класифікації;

- розробити архітектуру системи розпізнавання рукописного тексту;

- реалізувати алгоритми класифікації на основі нейронних мереж і

SVM;

- провести експериментальну перевірку та оцінювання точності

запропонованих рішень.

У роботі використано такі методи дослідження:

- методи теорії розпізнавання образів;

- методи статистичного аналізу даних;

- методи машинного навчання та глибоких нейронних мереж;

- методи цифрової обробки зображень;

- методи експериментального моделювання та перехресної валідації;

- аналіз матриці невідповідностей для оцінки якості класифікації.

Наукова новизна роботи полягає в:

- комплексному поєднанні методів глибокого навчання та класичних

алгоритмів класифікації для розпізнавання рукописних символів;

- удосконаленні підходів до сегментації та вилучення ознак у задачах

розпізнавання рукописного тексту.

Практична цінність роботи полягає в можливості використання

розробленої системи та алгоритмів у програмних продуктах для оптичного та

онлайн-розпізнавання рукописного тексту. Отримані результати можуть бути
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застосовані в освітніх платформах, інформаційно-аналітичних системах,

електронному документообігу та інтелектуальних інтерфейсах введення

даних.

Структура магістерської роботи. Представлена робота складається зі

вступу, трьох  розділів та висновків. Загальний обсяг роботи становить 76

сторінок, і містить 20 рисунків, 2 таблиці, перелік використаних джерел із 43

позицій.
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ РОЗПІЗНАВАННЯ

РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ

1.1. Сучасний стан та перспективи систем розпізнавання рукописного

тексту

Протягом останніх десятиліть сегментація та розпізнавання

рукописного тексту (Handwritten Text Recognition, HTR) залишаються

пріоритетними напрямами в галузі розпізнавання образів. Наукова спільнота

запропонувала низку методик для автоматизації транскрибування

різнорідних джерел: історичних архівів [1], медичних приписів [2],

стандартизованих форм та сучасних документів. Процеси розпізнавання

класифікують за типом вхідних даних на просторові (offline) та часові

(online) [3].

Рис. 1.1. Класифікація систем розпізнавання рукописного тексту
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Класифікація систем розпізнавання тексту представлена на рис. 1.1.

Процес транскрибування полягає в автоматичній конвертації рукописного

контенту з цифрового зображення у машинозчитуваний текстовий формат.

Ключовою технологією в цій царині є оптичне розпізнавання символів

(Optical Character Recognition, OCR) [4]. Без OCR сканований документ — це

просто набір пікселів (картинка). Після обробки OCR він стає текстовим

файлом. Традиційний алгоритм OCR включає дві основні стадії:

- Детекція тексту - сегментація зображення на мінімальні структурні

одиниці.

- Розпізнавання контенту - ідентифікація вмісту фрагментів для

формування цифрового представлення. Фундаментальні розробки в цій галузі

розпочалися з моделі розпізнавання латинських цифр.

Ефективність систем HTR суттєво зросла з переходом від прихованих

марковських моделей (Hidden Markov Models, HMM) та ручного

проектування ознак [6-8] до більш складних архітектур. Початкові

результати HMM характеризувалися незадовільною точністю через

внутрішні обмеження моделі, зокрема відсутність механізмів пам’яті [9] та

суб’єктивність процесу вибору ознак.

Для подолання зазначених недоліків було впроваджено гібридні

системи:

- HMM-GMM: поєднання з гаусовими сумішевими моделями;

- CNN-HMM: інтеграція зі згортковими нейронними мережами;

- RNN-HMM: застосування рекурентних нейронних мереж.

На сучасному етапі системи здатні здійснювати комплексний аналіз

макетів документів, розпізнаючи ієрархічні структури: від окремих графем до

цілих абзаців.  Сучасні архітектури,  як-от CNN,  RNN,  CRNN,  Gated-CNN  та

багатовимірні мережі MDLSTM-RNN, демонструють високу релевантність

при роботі з різними мовними корпусами (французькою, арабською, урду,

китайською тощо). Попри значний прогрес, низка викликів у галузі HTR

залишається актуальною.



16

1.2. Науково-теоретичний огляд класифікації методів

розпізнавання тексту

Представлена на ієрархічній схемі (рис. 1.1) структура відображає

сучасну парадигму систем оптичного розпізнавання символів (Optical

Character Recognition, OCR) та розпізнавання рукописного тексту

(Handwriting Recognition, HWR). Процес класифікації базується на способі

введення даних, типології символів та методології їх сегментації.

1. Диференціація за способом отримання даних

Фундаментальний поділ методів розпізнавання відбувається на рівні

взаємодії з джерелом інформації:

- офлайн-розпізнавання - передбачає опрацювання статичних

зображень, отриманих шляхом сканування або фотографування паперових

носіїв. Основним об'єктом аналізу тут є двовимірна матриця пікселів, що

потребує попередньої фільтрації шумів та бінаризації.

- онлайн-розпізнавання базується на аналізі динамічних параметрів

процесу письма в реальному часі. Окрім візуальної форми, система враховує

часову послідовність координат x,y, швидкість руху стилуса, кут нахилу та

силу натискання, що значно підвищує точність ідентифікації.

2. Типологія текстових масивів у межах офлайн-підходу

Офлайн-методи класифікуються залежно від морфологічних ознак

символів:

- друкований текст (Printed Text) характеризується високим ступенем

стандартизації та регулярності. Використання сталих шрифтів дозволяє

застосовувати шаблонні методи порівняння або структурний аналіз ознак.

- рукописний текст (Handwritten Text) становить складнішу проблему

для автоматизації через варіативність індивідуальних почерків, наявність

лігатур та нестабільність геометричних пропорцій символів.

3. Морфологічний аналіз рукописних форм
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Рукописний текст поділяється на підкатегорії залежно від ступеня

зв’язності елементів:

- друкований рукописний текст (Hand Printed Text): форма написання,

за якої символи є дискретними (відокремленими один від одного). Це

спрощує етап локалізації окремих гліфів.

- курсивний текст (Cursive Text) характеризується наявністю

неперервних ліній між символами у межах слова. Це створює проблему

"парадоксу Сейра", де для розпізнавання слова необхідна сегментація, а для

коректної сегментації — попереднє розпізнавання.

4. Методологічні підходи до розпізнавання та сегментації

На фінальному етапі обробки виділяють два концептуальні підходи:

- розпізнавання із сегментацією (Recognition with Segmentation):

аналітичний підхід, що передбачає декомпозицію слова на окремі елементи

(літери або частини літер) з наступною класифікацією кожного фрагмента.

- розпізнавання без сегментації (Recognition without Segmentation):

глобальний або холістичний підхід. Система опрацьовує слово як єдиний

об'єкт (вектор ознак), використовуючи для моделювання контексту приховані

Марковські моделі (HMM) або рекурентні нейронні мережі (RNN) з

архітектурою LSTM/GRU.

1.3. Аналітичний огляд сучасних досліджень та методологій

розпізнавання рукописного тексту

Для стимулювання розвитку галузі та вирішення актуальних проблем

розпізнавання рукописного тексту (HTR) було опубліковано низку

фундаментальних оглядів. Зокрема, у працях [8 – 10] представлено

систематичний аналіз наукових публікацій, присвячених розпізнаванню

символів на шести мовах, що дозволило визначити вектори подальших

досліджень. Окрему увагу приділено автоматизованим підходам до

опрацювання історичних документів. Ці дослідження охоплюють
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манускрипти різними мовними групами (індійська, курдсько-латинська,

арабська, давньокитайська тощо) та класифікують методи попередньої

обробки даних і типи верифікаційних датасетів.

У системах розпізнавання рукописного тексту (OCR) алгоритм

проходить навчання на відомому наборі даних, у процесі якого він визначає

закономірності для точної категоризації та класифікації літер і цифр.

Класифікація — це процес навчання моделі на заданих вхідних даних із

подальшим відображенням або маркуванням цих даних відповідно до

заздалегідь визначених категорій чи класів.

1.3.1. Штучні нейронні мережі

Штучні нейронні мережі (ANN), архітектура яких була натхненна

біологічними нейронами, складаються з численних обчислювальних

одиниць, що називаються нейронами. Ці процесингові елементи (нейрони)

взаємодіють для моделювання вхідних даних і співвіднесення їх із

відповідним класом або міткою. Основним компонентом нейронних мереж є

вузли (нейрони). Вагові коефіцієнти, пов'язані з кожним вузлом, коригуються

для мінімізації середньоквадратичної помилки на навчальних зразках в

умовах навчання з учителем (навчання на маркованих даних).

Рис. 1.2. Багатошаровий парцепторон
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На рисунку 1.2 представлено схематичне зображення багатошарового

перцептрона (MLP), що складається з трьох рівнів: вхідного, прихованого та

вихідного.

Мережі прямого поширення або багатошарові перцептрони (MLP)

знову привернули увагу, коли «мережі Хопфілда» відкрили шлях до

розуміння людської пам'яті та обчислення стану нейрона. Спочатку широке

застосування нейронних мереж стримувалося високою обчислювальною

складністю процесу підбору вагових коефіцієнтів. Проте з появою глибинних

архітектур (багатошарових мереж), таких як рекурентні нейронні мережі

(RNN) та згорткові нейронні мережі (CNN), нейромережевий підхід

утвердився як один із найкращих методів класифікації для завдань

розпізнавання, зокрема OCR.

1.3.2. Методи зіставлення з еталоном

Зіставлення з еталоном — це підхід, при якому зображення (або його

фрагмент) порівнюється з певним заздалегідь визначеним шаблоном.

Зазвичай ці методи використовують підхід «ковзного вікна», де еталонне

зображення або ознака переміщується по вхідному зображенню для

визначення ступеня подібності між ними. Класифікація об'єктів здійснюється

на основі обраної метрики подібності (або відстані).

У системах OCR методи зіставлення з еталоном застосовуються для

класифікації символу шляхом його порівняння з референтними шаблонами.

У науковій літературі використовуються різні метрики відстані (подібності),

найпоширенішими з яких є: евклідова відстань, манхеттенська відстань (city

block distance), взаємна кореляція, нормована кореляція тощо.

Методи зіставлення з еталоном поділяються на алгоритми зіставлення

жорстких форм (rigid shape) та деформівних форм (deformable shape). Таким

чином формуються різні сімейства технологій. Таксономія методів

зіставлення з еталоном представлена на рисунку 1.3.
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Рис. 1.3. Огляд методів зіставлення з еталоном

Одним із найбільш ефективних підходів для розпізнавання символів є

зіставлення з деформівним еталоном (рис. 1.4), оскільки різні автори можуть

викривляти символи у специфічний, властивий лише їм спосіб. У цьому

підході деформоване зображення порівнюється з базою даних відомих

зображень. Таким чином, класифікація виконується з урахуванням

варіативності накреслення символів конкретним автором [36].

Рис. 1.4. Деформації цифр (ліворуч), деформований еталон, накладений

на цільове зображення (праворуч)

Зіставлення з деформівним еталоном додатково поділяється на

параметричне та довільної форми (free form). Зіставлення з прототипом, яке є
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підкласом параметричного деформівного зіставлення, базується на

порівнянні зі збереженим (деформованим) прототипом.

Окрім методів деформівних еталонів, другим підкласом є жорстке

зіставлення з еталоном (rigid template matching). Цей підхід не враховує

деформації форми. Він зазвичай базується на вилученні ознак або порівнянні

зображення з шаблоном. Одним із найпоширеніших методів екстракції ознак

форми в OCR є перетворення Гафа (Hough transform), що застосовувалося,

наприклад, для арабської та китайської мов.

Другим підкласом жорсткого зіставлення є методи на основі кореляції.

У цій техніці спочатку обчислюється подібність зображень, після чого на

основі отриманих даних вилучаються та порівнюються ознаки зі

специфічних ділянок.

Рання імплементація MLP для розпізнавання рукописного тексту була

здійснена для мови урду. Дослідники запропонували алгоритм нейронної

мережі прямого поширення на базі MLP [15]. В [16] застосували MLP для

розпізнавання цифр у мовах фарсі та бенгалі. Було використано один

прихований шар, а ваги зв'язків оцінювалися за допомогою алгоритму

зворотного поширення помилки (BP), що мінімізував критерій

середньоквадратичної помилки. З іншого боку, в [13] навчили п'ять моделей

MLP  з кількістю прихованих шарів від двох до дев'яти та різною кількістю

нейронів для розпізнавання англійських цифр.

Останнім часом значні успіхи в завданнях розпізнавання символів

демонструють згорткові нейронні мережі (CNN) [17]. CNN широко

використовуються для класифікації та розпізнавання практично всіх мов, що

розглядалися в межах цього систематичного огляду літератури.

У роботі [17] здійснюють попередню обробку зображень проте не

застосовують метод головних компонент (PCA) на завершальному етапі.

Результатом є вирівняні та нормалізовані за моментами фрагменти зображень

шириною 8 та висотою 32 пікселі. До цих фрагментів застосовується

згортковий шар: 32 фільтри розміром 3×3 зміщуються по зображенню з
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вертикальним макс-пулінгом (max-pooling) кроком у 4 пікселі та перекриттям

меж, що дає 1344 виходи. Далі застосовують три каскадні шари

двоспрямованих LSTM (BLSTM) по 512 комірок для кожного напрямку і,

зрештою, знижуємо частоту дискретизації кадрів уздовж осі часу в 3 рази.

Таким чином, закодований вектор ознак має розмірність 1024, а R приблизно

дорівнює T/3. Такий підхід до зниження частоти дискретизації подібний до

[21], і ми підтверджуємо, що зменшення кількості входів у декодер

позитивно впливає на збіжність моделі. Архітектура енкодера зображена на

рисунку 1.

Рис. 1.5. Дизайн енкодера

На рис. 1.5 ліворуч фрагмент вхідного зображення трансформується у

1344 згорткові ознаки, які потім обробляються трьома шарами LSTM з

наступним етапом зниження частоти дискретизації (downsampling). Після

цього отримана послідовність ознак сканується механізмом уваги (attention

mechanism) для генерації вихідної послідовності символів. Праворуч:

Аналогічна архітектура для покадрової системи, яка класифікує кожен

вхідний кадр на основі початкового вирівнювання, а згодом виконує

моделювання довжини та порівняльну оцінку в межах прихованої

марковської моделі (HMM).
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Специфіка розпізнавання арабської графіки, її технічні виклики та

сучасні прикладні рішення детально розглянуті в [11]. Питання ідентифікації

та класифікації іменованих сутностей (Named Entity Recognition, NER) у

багатомовних історичних ресурсах, зокрема французькою мовою,

аналізуються в [12], де також окреслено перспективи розвитку методів

вилучення знань.

1.3.3. Оцінка продуктивності моделей та аналіз структур даних

Важливим внеском у розвиток галузі стала публікація відкритої бази

даних анотованих історичних документів норвезькою мовою [25]. Автори

провели порівняльний аналіз дванадцяти моделей HTR з відкритим сирцевим

кодом, що дозволило виявити найбільш ефективні архітектури та

запропонувати ансамблеві методи для підвищення точності розпізнавання.

У науковій літературі також висвітлено питання дворівневого аналізу

зображень: класифікації документів та аналізу структури макета (Document

Layout Analysis, DLA) [16]. Подібний фокус на базах даних та еталонних

тестах (benchmarking) простежується у роботі [17].

Сучасні системи HTR базуються на комбінації різних типів нейронних

мереж, кожна з яких вирішує специфічні завдання:

- Convolutional Neural Networks (CNN): Використовуються для

екстракції візуальних ознак із зображень. Завдяки операціям згортки та

пулінгу (pooling), CNN ефективно ідентифікують структурні елементи

символів, забезпечуючи інваріантність до незначних деформацій тексту.

- Recurrent Neural Networks (RNN) та LSTM: Призначені для обробки

послідовностей. Архітектура Long Short-Term Memory (LSTM) вирішує

проблему затухання градієнта, що дозволяє моделі зберігати контекстну

залежність між символами в межах слова або речення.

- Multi-Dimensional LSTM (MDLSTM): Удосконалена версія RNN,

здатна обробляти дані у двох вимірах (горизонтальному та вертикальному).

Це критично важливо для HTR, оскільки дозволяє моделі враховувати
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просторові залежності в рукописному тексті, де рядки та символи можуть

мати нелінійне розташування.

1.3.4. Методологічні аспекти цифровізації та сегментації

Процес цифровізації історичної спадщини розглядається в [18] крізь

призму стандартних алгоритмів та інструментарію, де точність

транскрибування визначена як критична передумова для ефективного

інформаційного пошуку в архівах. Питання вилучення ознак (feature

extraction) в арабському рукописному тексті деталізовано в [19].

Окремим етапом є аналіз фізичної структури документів (DLA), що

охоплює:

- попередню обробку зображень;

- стратегії сегментації макета;

- постобробку та верифікацію результатів.

Дослідження [21] підкреслює необхідність сепарації машинописного та

рукописного контенту в гібридних документах. Для цього використовуються

три категорії ознак:

- Структурні та статистичні: аналіз щільності та розподілу пікселів.

- Градієнтні: визначення орієнтації ліній та контурів.

- Геометричні: аналіз форми та пропорцій символів.

Дана робота пропонує оновлений огляд стану систем HTR, мовних

корпусів, міжнародних змагань та комерційних рішень.

1.4. Опис наборів даних та еталонних тестів для алгоритмів

розпізнавання рукописного тексту

Для об'єктивної оцінки та порівняльного аналізу ефективності

алгоритмів оптичного розпізнавання символів (OCR) критично важливим є

використання стандартизованих баз даних. Наявність репрезентативних
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наборів даних для етапів навчання та тестування є фундаментальною

вимогою для проведення якісних наукових досліджень у цій галузі.

Наукові пошуки у сфері OCR переважно зосереджені на шести

основних мовних групах та системах письма: англійській, арабській,

індійській (зокрема каннада та бенгалі), китайській, урду та перській (фарсі).

Для цих мов існують загальнодоступні корпуси даних, як-от MNIST, CEDAR,

CENPARMI, PE92, UCOM, HCL2000 тощо. Нижче наведено детальний огляд

найбільш затребуваних наборів даних.

База даних CEDAR - цей історичний набір даних був розроблений

дослідниками Університету Буффало у 2002 році та вважається однією з

перших масштабних баз рукописних символів [20]. Зображення в CEDAR

сканувалися з роздільною здатністю 300 dpi. Приклади символів з цієї бази

представлені на рис. 12.

Рис. 1.6. Набір даних CEDAR

Набір даних Chars74k, представлений Університетом Суррея у 2009

році, містить 74 000 зображень англійських та індійських (каннада) символів.

Особливістю бази є те, що вона включає фотографії вуличних сцен

Бангалору: вивіски, рекламні щити та товари в супермаркетах. Сегментація
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символів виконувалася вручну та фіксувалася за допомогою обмежувальних

рамок (bounding boxes).

Даний корпус широко використовується для розпізнавання індійської

графіки. Наприклад, часто його застосовувалися гістограми орієнтованих

градієнтів (HOG) для виявлення спам-зображень або в згорткових нейронних

мережах для розпізнавання рукописного письма каннада.

Рис. 1.7. Приклад зображень набору даних Chars74k

Корпус MNIST є одним із найбільш цитованих наборів даних

рукописних цифр у світі. Він є модифікованою підмножиною бази NIST і

містить 60 000 навчальних та 10 000 тестових зображень. Зразки

нормалізовані до розміру 28×28 пікселів у відтінках сірого зі збереженням

співвідношення сторін. Завдяки попередній обробці MNIST суттєво скорочує

час на підготовку даних до навчання.

Набір був отриманий шляхом переробки великих «сирих» наборів

даних NIST (NIST Special Database 3 та Special Database 1). З точки зору

програмування, кожне зображення 28×28 при «розгладжуванні» (flattening)

перетворюється на одновимірний масив (вектор) із 784 чисел. Цифри були
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нтровані у кадрі 28×28 шляхом обчислення центру мас пікселів і зміщення

зображення так, щоб цей центр знаходився в середині поля.

Рис. 1.8. Набір даних NIST

Для досліджень мови урду використовується датасет UCOM, який

підходить як для розпізнавання тексту, так і для ідентифікації автора. База

складається з 53 248 символів та 62 000 слів, написаних каліграфічним

стилем «насталік». Матеріал було отримано від 100 різних авторів (по 6

сторінок формату A4 від кожного). Звітна похибка на цьому датасеті

варіюється в межах 0,004–0,006%.

Рис. 1.9. Приклад рукописного тексту дата сету UCOM
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Найпопулярнішою базою для арабського рукописного тексту є

IFN/ENIT. Вона містить 26 459 зображень назв міст і сіл Тунісу, що охоплює

212 211 символів, написаних 411 авторами. Цей корпус став стандартом для

розробки ефективних систем розпізнавання арабської графіки.

IFN/ENIT став золотим стандартом для арабського OCR/HTR. До його

появи не було загальнодоступної великої бази для арабської мови, що

гальмувало розвиток технологій у цьому регіоні. Сьогодні на ньому тестують

сучасні архітектури нейромереж, такі як CNN (для витягування ознак) та

LSTM/RNN (для обробки послідовностей літер).

Рис. 1.10. Приклад набору даних IFN/ENIT

Корпус зазвичай розділений на кілька частин (від a до e), щоб

дослідники могли проводити чесні тести:

- частини a, b, c, d зазвичай використовуються для навчання.

- частина e часто виступає як фінальний тестовий набір для порівняння

точності різних алгоритмів.

Центр розпізнавання образів та машинного інтелекту (CENPARMI)

випустив першу версію бази фарсі у 2006 році, яка включала 18 000 зразків

цифр. Пізніше, у 2009 році, була представлена розширена версія, що налічує

432 357 зображень, включаючи дати, слова, ізольовані літери та символи,

вилучені з реєстраційних форм студентів.

CENPARMI також розробляє вузькоспрямовані набори даних для

вирішення конкретних індустріальних задач:

- зображення автомобільних номерів різних країн (Квебек, Онтаріо,

Каліфорнія тощо) у складних умовах (сніг, туман, тіні).
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- Набір медичних зображень для класифікації клітин крові

(ретикулоцитів та еритроцитів), що показує універсальність методів центру.

- Останні дослідження центру включають набори для визначення рис

особистості за почерком (разом з професійними графологами).

Рис. 1.11. Фрагмент прикладів рукописного тексту CENPARMI

HCL2000 містить 3 755 часто вживаних китайських ієрогліфів,

написаних 1 000 різними особами. Унікальність бази полягає в наявності

метаданих про авторів (вік, стать, професія, освіта), що дозволяє

досліджувати залежність почерку від соціально-демографічних факторів.

Історія та логіка створення HCL2000 базуються на прагненні охопити

максимально широке коло реальних сценаріїв написання тексту. Для цього

до проєкту було залучено 1 000 різних авторів, кожен з яких власноруч

відтворив 3 755 найбільш вживаних ієрогліфів, що відповідають державному

стандарту Китаю GB2312-80. Такий підхід дозволив сформувати

колосальний масив даних, що налічує понад 3,7 мільйона зразків. Саме така

кількість авторів забезпечує природну різноманітність: від витончених і

чітких ліній до швидкого, побіжного письма з характерними нахилами та

деформаціями графем.
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З технічної точки зору, кожен ієрогліф у наборі представлений у

вигляді чітко структурованого зображення, зазвичай нормалізованого до

розміру 64x64 пікселі у відтінках сірого. Це робить HCL2000 ідеальним

полігоном для тренування згорткових нейронних мереж (CNN). Оскільки

китайський ієрогліф складається з великої кількості дрібних елементів —

рисок, крапок та складних радикалів, — алгоритми змушені навчатися

розпізнавати не просто загальний контур, а глибоку внутрішню топологію

символу.

У науковій практиці цей набір цінують за його «еталонність». Він

дозволяє дослідникам об’єктивно порівнювати ефективність різних

методологій: від класичного зіставлення з еталоном до сучасних гібридних

моделей. Використання HCL2000 у роботі дає змогу не лише протестувати

точність класифікації на великій кількості класів, а й проаналізувати, як саме

алгоритм справляється із сегментацією та виділенням ключових ознак у

складних графічних структурах, що є критично важливим для систем

розпізнавання рукописного тексту нового покоління.

База IAM [28] базується на корпусі Ланкастер-Осло/Берген (LOB) і

містить повноцінні речення англійською мовою. 400 авторів створили 1 066

форм тексту з лексичним запасом у 82 227 слів. IAM часто використовується

не лише для OCR, а й для ідентифікації письменника, де експериментальна

точність сягає 98%.

База даних IAM (IAM Handwriting Database) за правом вважається

одним із найважливіших «золотих стандартів» у світі систем розпізнавання

рукописного тексту. Якщо набір HCL2000 фокусується на складності

окремих ієрогліфів, то IAM відкриває перед дослідниками зовсім інший

виклик — розпізнавання цілісних англомовних речень, де літери зливаються

в слова, а слова — у складні смислові конструкції.

Унікальність бази IAM полягає в її багаторівневій структурі: Вона не

обмежується лише зображеннями слів. Дослідник отримує доступ до цілих

відсканованих сторінок, які потім ієрархічно розбиваються на речення,
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окремі рядки та, зрештою, понад 115 000 ізольованих слів. Така структура

робить IAM ідеальним інструментом для розробки та тестування алгоритмів

сегментації — від того, як система знаходить межі рядка на аркуші, до того,

як вона виокремлює літери в нерозбірливому рукописі.

У контексті сучасного глибокого навчання (Deep Learning), база IAM

стала головним полігоном для тренування рекурентних нейронних мереж

(RNN) та архітектур LSTM. Оскільки англійське рукописне письмо часто є

зв’язним (курсивним), алгоритми мають навчитися розуміти контекст — яка

літера може стояти після іншої. IAM надає достатньо даних, щоб

нейромережі могли вивчати не лише графічні образи, а й закономірності

самої мови.

Використання цієї бази в наукових дослідженнях дозволяє вийти за

межі простої класифікації образів і перейти до складних завдань «HTR»

(Handwritten Text Recognition). Вона залишається незамінною для тих, хто

прагне навчити машину читати «живий» текст, написаний різними людьми в

різних умовах, що робить її ідеальним доповненням до теоретичних та

практичних розвідок у сфері штучного інтелекту.

Висновки до розділу

У першому розділі здійснено системний аналіз предметної області

розпізнавання рукописного тексту як складної міждисциплінарної науково-

практичної проблеми. Розглянуто сучасний стан розвитку систем

розпізнавання, що засвідчує їх активне впровадження в інформаційні, освітні

та інтелектуальні програмні середовища. Визначено основні тенденції

розвитку галузі, пов’язані з використанням методів машинного навчання та

глибоких нейронних мереж. Проведено науково-теоретичний огляд

класифікацій методів розпізнавання тексту, що дозволило впорядкувати

існуючі підходи за принципами обробки та аналізу даних. Особливу увагу

приділено аналізу сучасних досліджень у сфері розпізнавання рукописного
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тексту. Детально розглянуто роль штучних нейронних мереж як домінуючого

інструменту побудови високоточних систем. Проаналізовано методи

зіставлення з еталоном та їх місце в гібридних алгоритмах розпізнавання.

Досліджено підходи до оцінювання продуктивності моделей та особливості

структур даних, що використовуються в експериментах. Окремо розглянуто

методологічні аспекти цифровізації та сегментації рукописного тексту.

Узагальнення результатів першого розділу сформувало теоретичну основу

для подальшого дослідження моделей і алгоритмів розпізнавання.
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РОЗДІЛ 2. ДОСЛІДЖЕННЯ МОДЕЛЕЙ, МЕХАНІЗМІВ ТА

АЛГОРИТМІВ РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ

2.1. Механізм виявлення ознак у CNN на прикладі розпізнавання

структурних елементів літер

В основі точності CNN лежить здатність мережі самостійно

«винаходити» детектори для різних графеми. Розглянемо процес виявлення

похилої лінії, яка є ключовою для літери «А»:

- матриця фільтра: мережа ініціалізує невелику матрицю (наприклад,

3×3), де ваги підібрані так, щоб реагувати на певний кут нахилу.

- операція згортки: фільтр проходить крізь усе зображення. У місцях,

де пікселі літери збігаються з формою фільтра, відбувається математичний

резонанс (високе значення скалярного добутку).

- карта ознак (Feature Map): На виході ми отримуємо нове зображення,

де яскравими точками позначено саме ті місця, де мережа «побачила»

потрібну лінію.

- ієрархія ознак: від ліній до символів

MLP (Multilayer Perceptron) або багатошаровий перцептрон — це

класична архітектура штучної нейронної мережі прямого поширення. У

контексті розпізнавання тексту це була одна з перших архітектур, яка довела

здатність комп'ютерів «розуміти» візуальні образи.

Процес розпізнавання з MLP виглядає так:

1. Векторизація. Оскільки MLP не може сприймати двовимірну

картинку як матрицю, ми «розгортаємо» зображення в один довгий рядок

пікселів.

2. Ваги та активація. Кожен зв'язок між нейронами має свою «вагу»

(w). Проходячи через шари, дані множаться на ці ваги, додаються, і

пропускаються через функцію активації (наприклад, ReLU або Sigmoid). Це
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дозволяє мережі виявляти складні закономірності (наприклад, криві лінії

цифри "8").

3. Навчання. За допомогою методу зворотного поширення помилки

(backpropagation) мережа порівнює свій результат із реальною міткою

(наприклад, порівнює свій здогад «це 3» з реальною міткою «це 8») і коригує

ваги так, щоб наступного разу бути точнішою.

Таблиця 2.1.

MLP та CNN у задачах розпізнавання

Характеристика MLP (Перцептрон) CNN (Згорткова мережа)

Обробка
зображення

Розгортає у вектор (втрата
топології)

Сприймає як матрицю (зберігає
форму)

Ефективність
Добре для простих задач
(MNIST)

Найкраще для складного тексту та
фото

Параметри
Дуже багато (важче
масштабувати)

Менше (завдяки спільному
використанню ваг)

Точність CNN у порівнянні з MLP пояснюється тим, що мережа будує

знання ієрархічно:

- нижні шари (перші шари згортки): виявляють найпростіші елементи -

вертикальні, горизонтальні та діагональні риски, а також краї.

- середні шари: комбінують прості лінії у складніші структури — дуги,

петлі, перетини (наприклад, перетин двох діагоналей для літери «X»).

- верхні шари (Повністю зв'язані шари): На основі наявності певного

набору складних ознак (дві діагоналі + горизонтальна перетинка) мережа

робить висновок, що перед нею літера «А».

Рукописний текст характеризується високою варіативністю.

Наприклад, у літері «А» перетинка може бути вище або нижче, а кут нахилу

бокових ліній — різним.

Завдяки тому, що фільтри шукають лише наявність ознаки в певній

області (а не в конкретному пікселі, як MLP), CNN ігнорує дрібні відмінності

в почерку. Операція пулінгу (Pooling), яка зазвичай іде після згортки,
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відкидає неважливу інформацію (шум паперу, плями), фокусуючись лише на

найчіткіших елементах символу.

Рис. 2.1. Механізм виявлення ознак CNN при розпізнаванні тексту

У результаті, якщо MLP намагається запам'ятати «фотографію» кожної

можливої літери, то CNN вивчає «правила побудови» цих літер. Це дозволяє

CNN досягати точності понад 99% на складних рукописних наборах даних,

де MLP ледве долає поріг у 85-90%.

2.2. Концептуальні засади розпізнавання рукописних символів

Розпізнавання рукописних символів (Handwritten Character Recognition,

HCR) є пріоритетним мультидисциплінарним напрямом досліджень, що

інтегрує методи штучного інтелекту, комп'ютерного зору та теорії
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розпізнавання образів. Системи HCR призначені для ідентифікації графем та

їх подальшої конвертації у машинно-кодовані формати з різних носіїв:

паперових документів, цифрових зображень та сенсорних поверхонь.

Класифікація архітектур систем розпізнавання представлена на рисунку 2.2.

Рис. 2.2. Класифікація архітектур систем розпізнавання

Практичне впровадження HCR реалізується через технології оптичного

розпізнавання символів (OCR) та інтелектуальні системи розпізнавання

(ICR). Сучасний етап розвитку галузі характеризується домінуванням

парадигми машинного навчання (Machine Learning), зокрема глибоких

нейронних мереж. Машинне навчання, базуючись на біонічних принципах

функціонування нервових систем, забезпечує здатність моделі до

самостійного вилучення закономірностей з репрезентативних наборів даних

[1]. Процес цифрової трансформації стилізованого рукописного символу в

машинне представлення схематично зображено на рисунку 2.2.

Рис. 2.3. Процес перетворення рукописного тексту в машинне представлення

В [2] запропонували комплекс технологій препроцесингу для роботи з

гетерогенними документами, включаючи зображення зі складним фоном та
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варіативною інтенсивністю. У контексті офлайн-розпізнавання акцент було

зроблено на синхронізації діагональних функцій вилучення ознак.

Для побудови ефективних систем на основі штучних нейронних мереж

(ANN) використовуються два методологічні підходи, що базуються на виборі

простору ознак (зокрема, моделей з 54 та 69 ознаками). В процесі навчання з

учителем (supervised learning) моделі надаються верифіковані вхідні дані та

відповідні їм цільові значення. Після завершення етапу навчання мережа

набуває здатності до генералізації, що дозволяє з високою точністю

класифікувати раніше невідомі об'єкти [3]. На рисунку 2.4 продемонстровано

базове матричне представлення текстових символів, що є основою для

вхідного шару нейронної мережі.

Рис. 2.4. Базове матричне представлення текстових символів

Нейронні мережі є потужним інструментом автоматизації когнітивних

завдань, де людський аналіз є надмірним за часом або недостатньо точним. У

науковій літературі широко описані гібридні системи розпізнавання

курсивного тексту, що поєднують приховані марковські моделі (HMM) з

нейромережевими архітектурами. Типова структура ANN, що включає

вхідний, приховані та вихідний шари, представлена на рисунку 2.5.

Типова структура ANN включає:

- Вхідний шар (Input Layer) - приймає сигнали з навколишнього

середовища. Кожен нейрон тут відповідає за одну вхідну ознаку.
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- Приховані шари (Hidden Layers) - один або декілька шарів між входом

і виходом, де відбувається основна обробка даних (зважування сигналів та

застосування функцій активації).

- Вихідний шар (Output Layer) - формує кінцевий результат роботи

мережі (наприклад, ймовірність приналежності до певного класу).

Кожен зв'язок між нейронами має свій ваговий коефіцієнт, який мережа

налаштовує під час навчання.

Рис. 2.5. Базова архітектура ANN

Дослідження [5] продемонструвало ефективність використання трьох

типів ознак для класифікації цифр деванагарі: щільнісних, часових та

дескрипторних компонентів, що дозволило досягти точності 89,6%.

Аналогічні результати (понад 90%) були отримані при використанні методу

сегментації на «коробки» (box method) [6].

2.3. Класифікація методів та алгоритмічних підходів до

розпізнавання рукописних символів

2.3.1. Параметрична та непараметрична класифікація

Методи статистичної класифікації в контексті HTR поділяються на дві

основні категорії: параметричні та непараметричні.
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Параметричні методи характеризуються фіксованою кількістю

параметрів, що визначаються на етапі ініціалізації моделі. Такі

класифікатори, як логістична регресія та приховані марковські моделі

(HMM), мають високу обчислювальну швидкість і демонструють задовільну

збіжність навіть на обмежених наборах даних. Однак їхня гнучкість

обмежена апріорними припущеннями про розподіл даних.

Непараметричні методи не мають фіксованої структури, що дозволяє їм

адаптуватися до складності вхідних даних. Такі підходи, як дерева рішень

(Decision Trees)  та метод k-найближчих сусідів (k-NN),  є більш гнучкими та

здатними до апроксимації складних функцій розподілу за наявності великих

масивів даних.

У даному дослідженні непараметричні методи використовуються як

база для порівняльного аналізу із запропонованою архітектурою. Зокрема,

алгоритм k-NN застосовується як статистичний референт, що класифікує

об'єкт шляхом пошуку найбільш подібних цільових векторів у просторі ознак

за допомогою метрик відстані.

2.3.2. Метод зіставлення з еталоном

Методологія Template Matching Method (TMM) базується на

використанні референтного набору шаблонів, що містять еталонну

інформацію про кожен клас символів. Процес ідентифікації реалізується

через механізм ковзного вікна (sliding window), який здійснює ітеративне

порівняння вхідного невідомого зразка з попередньо визначеними

шаблонами бази даних.

Класифікація відбувається на основі максимізації критерію подібності.

Для кількісної оцінки релевантності використовуються метрики подібності

(Similarity Metrics), зокрема евклідова відстань для вимірювання

просторового розходження та функції крос-кореляції для визначення ступеня

лінійної залежності між матрицями пікселів [8].
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Метод зіставлення з еталоном — це один із класичних підходів у галузі

комп'ютерного зору та розпізнавання образів, що базується на прямому

порівнянні фрагментів вхідного зображення з наперед визначеними зразками

(еталонами).

У контексті розпізнавання рукописного тексту (HTR) цей метод

розглядає кожну графему як унікальну матрицю пікселів, яку необхідно

класифікувати шляхом пошуку найбільш схожого об'єкта в базі даних.

1. Принцип функціонування (Механізм «ковзного вікна»)

Процес розпізнавання за допомогою TMM зазвичай реалізується через

алгоритм ковзного вікна (Sliding Window). Еталонний шаблон переміщується

по вхідному зображенню pixel-by-pixel, і на кожному кроці обчислюється

ступінь відповідності між шаблоном та поточною областю зображення.

2. Математичні метрики подібності

Для кількісної оцінки того, наскільки вхідний символ I відповідає

еталону T, використовуються статистичні та геометричні метрики:

- Евклідова відстань (Euclidean Distance): Вимірює пряму геометричну

відстань між векторами ознак або значеннями інтенсивності пікселів.

Формула має вигляд:

Чим менше значення d, тим вища подібність.

Коефіцієнт кореляції (Cross-Correlation) визначає ступінь лінійної

залежності між двома матрицями. Високий рівень кореляції вказує на

ідентичність структурних елементів (штрихів, петель). Сума квадратів

різниць (Sum of Squared Differences, SSD) використовується для мінімізації

похибки при накладанні шаблону на зображення.

3. Основні етапи алгоритму в системах HTR

а) створення бази еталонів: формування набору ідеальних (або

усереднених) зображень для кожної літери алфавіту та цифри.
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б) попередня обробка - вхідне зображення бінаризується та

нормалізується до того ж розміру, що й еталони, щоб уникнути помилок

масштабування.

в) пошук відповідності. Проходження шаблонами по сегментованому

зображенню.

г) прийняття рішення. Символу присвоюється мітка того класу, чий

шаблон показав максимальну кореляцію (або мінімальну відстань).

Рис. 2.6. Ілюстрація методу зіставлення з еталоном

Переваги методу:

- Не потребує складних ітераційних процесів навчання (як у нейронних

мережах).

- Легко зрозуміти, чому система прийняла те чи інше рішення,

порівнявши візуальну подібність.

- Показує дуже високу точність для символів із фіксованим шрифтом.

Обмеження:

- TMM погано працює з рукописним текстом, оскільки навіть незначна

зміна нахилу, розміру або товщини лінії призводить до різкого зниження

точності.
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- При великій кількості еталонів (наприклад, для китайських ієрогліфів)

метод стає дуже повільним.

- Метод оцінює кожен символ ізольовано, не враховуючи сусідні знаки.

У сучасному HTR метод зіставлення з еталоном часто

використовується як допоміжний або як базовий рівень (baseline) для

порівняння з більш просунутими статистичними моделями, такими як SVM

або CNN, оскільки останні краще справляються з нелінійною варіативністю

людського почерку.

2.3.3. Структурне розпізнавання образів

Метод структурного розпізнавання є класичним підходом, що

фокусується на аналізі топологічної структури об'єкта. Замість аналізу всього

масиву пікселів, SPA (Structural Pattern Recognition) розглядає символ як

сукупність структурних примітивів: точок, ліній, країв та контурів.

Структурне (або синтаксичне) розпізнавання образів — це підхід, у

якому об’єкт розглядається не як набір випадкових ознак (як у

статистичному методі), а як складна структура, що складається з простіших

елементів та зв'язків між ними.

Якщо статистичне розпізнавання фокусується на "цифрах" (вазі,

інтенсивності пікселів), то структурне — на "анатомії" об’єкта.

Основні компоненти методу

1. Примітиви (Primitives) - це найпростіші неподільні частини об’єкта.

У розпізнаванні тексту примітивами можуть бути:

- Відрізки прямих (горизонтальні, вертикальні, похилі).

- Дуги та криві.

- Петлі та точки перетину.

2. Відношення (Relationships) - це правила, що описують, як примітиви

з’єднані між собою. Наприклад:

- "Зліва від", "над", "всередині".

- "З’єднаний з кінцем", "перетинає посередині".
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3. Граматика (Grammar) - набір правил, які визначають, чи є дана

комбінація примітивів правильним об’єктом (наприклад, чи є ця сукупність

ліній літерою "А").

Структури зазвичай описуються трьома способами:

Рядки (Strings) - об’єкт описується як послідовність примітивів

(ланцюговий код). Найкраще підходить для контурів.

Дерева (Trees) використовуються для ієрархічних структур, де об’єкт

ділиться на частини, а ті — на дрібніші деталі.

Графи (Graphs) найбільш універсальний спосіб. Вузли графа — це

примітиви, а ребра — відношення між ними (наприклад, "лінія А з’єднана з

лінією Б під кутом 90°").

Приклад: Розпізнавання літери "Т"

Замість того, щоб аналізувати всі пікселі, структурний метод опише

літеру так:

Примітив 1: Горизонтальна лінія (L1).

Примітив 2: Вертикальна лінія (L2).

Правило: L1 розташована зверху L2 і з’єднана з її верхньою точкою

посередині.

Якщо умови виконані — це "Т", незалежно від товщини ліній або

невеликого нахилу.

У системах OCR цей метод ефективно реалізується через техніку

гістограми ланцюгового коду (Chain Code Histogram). Процес включає

наступні кроки:

- Екстракція бінарного контуру символу.

- Кодування межі векторами напрямків (ланцюговий код).

- Побудова гістограми напрямків, яка слугує інваріантним

дескриптором для подальшої класифікації.

Базова концепція структурного розпізнавання представлена на рис. 7,

де продемонстровано ієрархічний зв'язок між морфологічними компонентами

символу.
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Рис. 2.6. Базова структурна схема розпізнавання

Сьогодні структурні методи часто комбінують із нейромережами

(CNN), де мережа виділяє примітиви, а структурна логіка допомагає їх

правильно інтерпретувати.

Висновки до розділу

У другому розділі проведено поглиблене дослідження моделей,

механізмів і алгоритмічних підходів до розпізнавання рукописних символів.

Розкрито принципи формування та виявлення ознак у згорткових нейронних

мережах, що пояснює їх ефективність при аналізі графічних образів.

Розглянуто структурні елементи літер як ключові ознаки для задачі

класифікації.

Науково-теоретичний огляд методів дозволив класифікувати підходи

на структурні, статистичні та нейромережеві. Встановлено, що класичні

методи зіставлення з еталоном залишаються ефективними лише для

обмежених, чітко визначених наборів даних, тоді як для варіативного

рукописного вводу безальтернативними є глибоке навчання (Deep Learning).

Сформульовано концептуальні засади розпізнавання рукописних

символів з урахуванням варіативності почерку. Здійснено класифікацію

методів розпізнавання за параметричними та непараметричними підходами.

Проаналізовано методи зіставлення з еталоном як класичний підхід до

розпізнавання образів. Досліджено структурні методи, орієнтовані на аналіз
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топології та геометрії символів. Визначено переваги та обмеження кожного

класу методів у контексті точності та обчислювальної складності. Показано

доцільність комбінування різних підходів у складних задачах розпізнавання.

Результати розділу дозволили обґрунтувати вибір алгоритмічних рішень для

практичної реалізації системи.
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РОЗДІЛ 3. ІМПЛЕМЕНТАЦІЯ МОДЕЛЕЙ ТА АЛГОРИТМІВ

РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ

3.1. Технологічний стек та етапи розпізнавання рукописного тексту

Сучасний робочий процес розпізнавання рукописного тексту

(Handwritten Text Recognition — HTR) є гібридною системою, що інтегрує

класичні методи цифрової обробки сигналів з архітектурами глибокого

навчання (Deep Learning). Загальна архітектура конвеєра (pipeline)

представлена на рис. 3.1.

Рис. 3.1. Загальний конвеєр системи розпізнавання рукописного тексту

3.1.1. Цифровізація зображень та попередня обробка

Процес перетворення аналогового рукописного джерела у дискретну

цифрову форму. Використання оптичних сканерів високої роздільної

здатності або цифрових камер забезпечує формування вхідного масиву даних

(raw data). Ключовим параметром на цьому етапі є оптична роздільна

здатність (DPI), що безпосередньо корелює з якістю подальшої сегментації

дрібних деталей графем.
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Метою етапу попередньої обробки є нівелювання артефактів

цифровізації та підготовка структури даних до аналізу.

Бінаризація - перетворення напівтонового зображення у бінарний

формат (0 — фон, 1 — текст). Окрім глобальних методів, у HTR широко

застосовуються адаптивні алгоритми, що дозволяють ефективно виділяти

текст на фоні деградації паперу або нерівномірного освітлення.

Денойзинг (Noise Reduction) - усунення адитивного та імпульсного

шуму. Окрім стандартних медіанних та гаусових фільтрів, застосовуються

методи нелокальних середніх (NL-means) та анізотропної дифузії, що

дозволяють згладжувати фон, зберігаючи гостроту контурів символів.

Детекція контурів (Edge Detection) - виявлення градієнтів яскравості за

допомогою операторів Собеля, Кенні або Лапласа для уточнення геометрії

символів.

Корекція перекосу - визначення кута нахилу текстових рядків відносно

горизонтальної осі. Для детекції кута використовуються перетворення Хафа

(Hough Transform) або методи проекційних профілів, після чого виконується

афінне перетворення для вирівнювання тексту.

Нормалізація - приведення зображення до стандартного розміру та

масштабування значень інтенсивності пікселів (зазвичай у діапазон [0, 1]). Це

мінімізує варіативність вхідних ознак, що є критичним для стабільності

градієнтного спуску під час навчання нейронних мереж.

3.1.2. Етапи сегментації, вилучення ознак  та класифікації

Процес ієрархічної декомпозиції зображення на абзаци, рядки, слова та

окремі гліфи. Використовуються методи аналізу зв’язних компонент

(Connected Component Analysis), алгоритми «вододілу» (Watershed) або

інтелектуальні методи на основі повністю згорткових мереж (FCN). Якість

сегментації є детермінуючим фактором для підсумкової точності системи

HTR.
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Вилучення ознак (Feature Extraction) - перетворення сегментованих

об'єктів у компактні вектори ознак (feature vectors) з високою

дискримінативною здатністю. Класичні методи це використання PCA, ICA

або дескрипторів типу HOG (Histogram of Oriented Gradients).

 Також виконується глибоке навчання. У сучасних архітектурах (як-от

CNN) цей етап автоматизований: перші шари мережі виконують роль

фільтрів, що самостійно навчаються виділяти ключові ознаки (лінії, дуги,

петлі).

Класифікація - етап прийняття статистичного рішення щодо

приналежності вхідного вектора до певного класу (літери, цифри чи слова).

Для цього використуваються зіставлення з еталоном шляхом обчислення

кореляції або евклідової відстані між входом та шаблоном.  Статистична

класифікація це використання методів опорних векторів (SVM), прихованих

марковських моделей (HMM) або вихідних шарів нейронних мереж

(Softmax).

Постобробка (Post-processing) - контекстуальна корекція результатів

розпізнавання. Оскільки розпізнавання окремих символів може бути

неоднозначним, на цьому етапі залучаються зовнішні лінгвістичні ресурси:

- Словниковий пошук - перевірка розпізнаних слів за лексичними

базами даних.

- N-грами та мовні моделі - використання статистичних

закономірностей мови (наприклад, ймовірність появи певної літери після

іншої) для вибору найбільш логічного варіанту транскрипції.

Алгоритм CTC (Connectionist Temporal Classification) дозволяє моделі

декодувати послідовності без попередньої посимвольної сегментації. Хоча

постобробка є опціональною, її впровадження дозволяє значно знизити

рівень помилок у словах (WER) та підвищити семантичну цілісність

вихідного тексту. Алгоритм CTC це метод навчання нейронних мереж, який

дозволяє розпізнавати послідовності (текст, мову), коли невідомо точне

вирівнювання між вхідними даними та вихідними мітками
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3.2. Математичні методи класифікації та архітектурне рішення

системи розпізнавання

У межах даного дослідження було розроблено додаток для

розпізнавання рукописних символів у реальному часі за допомогою

сенсорного екрана та камери пристрою. Реалізація нейронної мережі була

здійснена на низькому рівні без залучення сторонніх бібліотек, що дозволило

детально оцінити продуктивність обчислювальних алгоритмів [7].

Поточна модель демонструє високу ефективність при опрацюванні

ізольованих символів, проте спостерігається зниження точності при

транскрибуванні довгих фраз [9]. Ця проблема є характерною для багатьох

існуючих моделей. Шляхом вирішення даного обмеження є впровадження

згорткових нейронних мереж (CNN), які завдяки здатності до врахування

просторових та контекстуальних залежностей демонструють кращу

продуктивність при розпізнаванні зв’язного тексту. Розроблені алгоритми

розглядаються як функціональна підмножина комплексної системи OCR/ICR

для подальшого масштабування [8].

Процес розпізнавання символів у системах OCR базується на навчанні

класифікаційних моделей, що забезпечують відображення вхідних векторів

ознак у простір визначених категорій. У даному розділі представлено аналіз

ключових технік та методів, адаптованих для завдань розпізнавання

рукописних символів (HCR).

3.2.1. Статистична структура та алгоритм класифікації

Традиційно для класифікації використовуються штучні нейронні

мережі (ANN), які складаються з ієрархічно поєднаних обчислювальних

одиниць — нейронів. Взаємодія між нейронами дозволяє моделювати

нелінійні залежності у вхідних даних для подальшої апроксимації цільової

функції. У середовищі навчання з учителем (supervised learning) ваги зв'язків
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динамічно коригуються для мінімізації функції втрат (найчастіше —

середньоквадратичної помилки) на навчальній вибірці.

Загальний алгоритм функціонування запропонованої структури

представлено на рис. 3.2.

Рис. 3.2. Алгоритм функціонування системи класифікації символів

Алгоритм функціонування системи класифікації символів на основі

методу опорних векторів (SVM), представлений на блок-схемі (рис. 3.2),

описує повний цикл інтелектуальної обробки даних — від етапу підготовки

до фінальної валідації моделі.

Процес реалізується через дві паралельні гілки: навчання та тестування.

1. Формування та розділення масиву даних (Dataset)

На початковому етапі алгоритму вихідний набір даних (Dataset)

розділяється на дві незалежні вибірки:

Training Data - масив зразків, що використовуються для налаштування

параметрів класифікатора.
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Testing Data - набір контрольних прикладів, які не брали участі в

навчанні, для об'єктивної перевірки ефективності системи.

2. Етап попередньої обробки (Pre-Processing)

Обидва потоки даних проходять стадію Pre-Processing. Метою цього

етапу є уніфікація вхідних сигналів, що включає:

- Усунення графічних шумів та артефактів.

- Нормалізацію розміру та центрування символів.

- Бінаризацію зображення для виділення структурних елементів

графеми.

3. Вилучення ознак (Feature Extraction)

На стадії Feature Extraction виконується перетворення обробленого

зображення у вектор математичних ознак. Система ідентифікує ключові

характеристики символу (наприклад, кути, петлі, перетини або градієнти

інтенсивності), які дозволяють математично диференціювати один клас

символів від іншого.

4. Побудова та застосування моделі (SVM (Support Vector Machine)

Framework)

У лівій гілці алгоритму на основі вилучених ознак відбувається

безпосереднє навчання моделі. Алгоритм SVM будує оптимальну

гіперплощину в багатовимірному просторі, яка розділяє класи символів з

максимальним відступом.

Сформована база знань (навчена модель) інтегрується в загальну

інфраструктуру системи. Тестові дані, пройшовши аналогічну обробку,

подаються на цю модель для автоматичної класифікації.

5. Валідація результатів (Validation)

Завершальним етапом алгоритму є Validation. На цій стадії виконується

порівняння результатів, отриманих моделлю на тестових даних, із реальними

мітками класів. Це дозволяє розрахувати метрики точності (accuracy,

precision, recall) та підтвердити спроможність системи розпізнавати нові

рукописні символи.
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3.2.2. Пропонована архітектура багатошарового перцептрону

Архітектура багатошарового перцептрона зазвичай включає три рівні:

вхідний, прихований та вихідний я показано в другому розділі. Такі мережі

прямого поширення (feed-forward networks) забезпечують обчислювальну

імітацію когнітивних процесів обробки інформації. Внутрішня структура

моделі, інтегрованої в загальну архітектуру системи, деталізована на рисунку

3.3.

Рис. 3.3. Запропонована внутрішня архітектура розпізнавання рукописних

символів

На рисунку 3.3 представлена архітектура згорткової нейронної мережі

(CNN), яка розбита на два основні етапи: виділення ознак та класифікацію.

1. Етап виділення ознак (Feature Extraction)

Ця частина мережі відповідає за "розгляд" зображення та пошук на

ньому важливих паттернів (ліній, кутів, форм).

Input image - початкові дані (наприклад, цифрове зображення

рукописного символу).

Convolution layer - основний компонент CNN. Тут набір фільтрів

проходить крізь зображення, створюючи "карти ознак" (feature maps). На

першому шарі мережа бачить прості лінії, на наступних — складніші

структури.
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Sampling layer - це Max Pooling. Його завдання — зменшити

розмірність даних (стиснути їх), зберігаючи лише найважливішу інформацію.

Це робить мережу стійкою до невеликих зсувів або поворотів об'єкта на

картинці.

2. Етап класифікації (Classification)

Після того, як ознаки знайдені, мережа має вирішити, до якого класу

належить об'єкт. Flatten - багатовимірні карти ознак перетворюються в один

довгий одновимірний вектор (стовпчик), щоб передати їх у звичайну

повнозв'язну мережу.

Fully connected layer - це традиційна нейронна мережа, де кожен нейрон

попереднього шару з'єднаний з кожним нейроном наступного. Тут

відбувається фінальний аналіз комбінацій знайдених ознак. Softmax -

спеціальна функція активації на останньому шарі. Вона перетворює вихідні

сигнали нейронів у ймовірності. Наприклад, "з імовірністю 95% це буква А, і

5% — буква Л".

Predicted class - кінцевий результат роботи моделі — найбільш

імовірний символ або категорія. Ця архітектура імітує роботу людського

зору: спочатку ми помічаємо окремі лінії та контрасти, потім збираємо їх у

частини об'єкта, і нарешті впізнаємо весь об'єкт цілком.

Математично згортка (Convolution) — це процес "сканування" вхідного

зображення маленьким вікном, яке називається ядром (kernel) або фільтром.

Розглянемо алгоритм роботи згортки:

1. Накладання фільтра

Нехай є зображення (сітка чисел, де кожне число — це яскравість

пікселя) і фільтр розміром 3×3 (також сітка чисел). Фільтр накладається на

верхній лівий кут зображення.

2. Операція множення та додавання

Відповідні елементи зображення і фільтра перемножуються між собою,

а отримані результати додаються. Це дає одне єдине число, яке записується в

нову таблицю — карту ознак (feature map).
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3. Зсув (Stride)

Фільтр зсувається на один піксель вправо, і процес повторюється. Коли

він доходить до кінця рядка, він повертається ліворуч і опускається на один

рядок вниз. Числа всередині фільтра підбираються під час навчання

нейромережі так, щоб вони "реагували" на певні елементи:

- вертикальні фільтри дадуть велике число (сильний сигнал), якщо

натраплять на вертикальну лінію.

- горизонтальні фільтри знайдуть краї або межі об'єктів.

- складні фільтри на глибших шарах можуть розпізнавати заокруглення

або кути.

Наступний етап: пуллінг (Sampling layer). Після згортки зазвичай йде

Max Pooling. Він працює ще простіше: вибирає найбільше число з невеликого

вікна (наприклад, 2×2).

Це дає дві переваги:

- Зменшення даних і зображення стає вдвічі меншим за висотою та

шириною, що прискорює обчислення.

- Інваріантність - мережі стає байдуже, чи зміщений символ на пару

пікселів — вона все одно знайде "найсильніший" сигнал.

3.3. Опис ядра алгоритму SVM для задачі класифікації символів

Концепції методу опорних векторів (SVM) ґрунтуються на моделях

навчання на основі ядер, які включають метод головних компонент (PCA)

для виділення ознак. Таке контекстне виділення ознак може

використовуватися в оптичній класифікації текстових паттернів разом із

прогнозуванням часових рядів. Це суттєве релевантне відображення векторів

ознак здійснюється у багатовимірний простір за допомогою гіперплощини,

яка використовується для розділення та класифікації класів. Також ця техніка

виявляється більш надійною для розпізнавання рукописних символів (HCR)

під час класифікації зображень за текстовим вмістом на них.
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Визначимо функцію:

де {(xk, yk), k = 1…l} — навчальна вибірка.

Тут K — це функція ядра з параметром порогу гіперплощини.

Множники Лагранжа для задач оптимізації позначені як sk. На рисунку 3.3

показано запропоновану внутрішню архітектуру для HCR. На вхід структури

подаються зразки рукописних символів, над якими проводиться попередня

обробка для реєстрації цих зразків.

На відміну від ANN, машина опорних векторів (Support Vector Machine

— SVM) базується на теорії статистичного навчання. Основним принципом є

побудова оптимальної гіперплощини в багатовимірному просторі ознак, яка

забезпечує максимальний зазор (margin) між класами.

Рис. 3.4. Геометрична інтерпретація класифікації за допомогою SVM:

побудова розділяючої гіперплощини.
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Ключові аспекти застосування SVM у HCR:

- Ядровий перехід (Kernel Trick) - використання функцій ядра дозволяє

відображати вхідні вектори ознак у простір вищої розмірності, де нелінійно

роздільні класи стають лінійно роздільними.

- Екстракція ознак. Ефективність SVM посилюється попереднім

застосуванням аналізу головних компонентів (PCA) для зниження

розмірності даних при збереженні найбільш дискримінативної інформації.

- Прогностична здатність. У задачах HCR метод опорних векторів

демонструє високу стійкість до проблеми перенавчання та ефективно працює

з високотоновими зображеннями, де необхідно виділити текстовий контент

на складному фоні.

Використання SVM як альтернативи або доповнення до

нейромережевих структур дозволяє досягти стабільної точності класифікації

за умови обмеженого обсягу навчальної вибірки, що є характерним для

специфічних типів рукописного письма.

Ось детальний математичний опис ядра алгоритму для задачі

класифікації символів, що базується на представленому алгоритмі навчання:

1. Математична постановка задачі.

У контексті класифікації тексту, кожен розпізнаний символ після етапу

Feature Extraction представляється як вектор ознак x-вимірному просторі.

Завдання SVM полягає у знаходженні оптимальної гіперплощини, яка

розділяє класи (наприклад, літери «А» та «Б») за формулою:

де w — вектор ваг (нормаль до площини), а b — зміщення.

2. Максимізація роздільної смуги (Margin).

На етапі Training SVM Model алгоритм шукає таку гіперплощину, яка

забезпечує максимальну відстань (margin) між найближчими точками різних
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класів. Ці точки називаються опорними векторами. Оптимізаційна задача

зводиться до мінімізації норми вектора ваг:

за умови, що всі точки класифіковані правильно:

3. Ядерний перехід (Kernel Trick).

Оскільки рукописні символи часто мають складну структуру, яку

неможливо розділити прямою лінією (лінійною гіперплощиною),

використовується Kernel Function. Вона відображає дані у простір вищої

розмірності, де лінійне розділення стає можливим. Найпопулярніші ядра:

- RBF (Gaussian Kernel): Ефективне для більшості задач розпізнавання

образів.

- Polynomial Kernel: Добре працює зі структурними особливостями

літер.

4. Роль етапу Validation

Під час Validation, система перевіряє, наскільки вдало побудована

гіперплощина розділяє нові дані (Testing Data). Якщо помилка класифікації

велика, алгоритм повертається до налаштування гіперпараметрів (наприклад,

параметру регуляризації C, який балансує між шириною смуги та кількістю

помилок на навчальній вибірці). Цей підхід робить SVM одним із

найнадійніших методів для невеликих і середніх датасетів (як-от частини

CENPARMI), де архітектури Deep Learning можуть бути надлишковими.

Для реалізації алгоритму класифікації символів за допомогою методу

опорних векторів (SVM) на мові Python найчастіше використовується

бібліотека Scikit-learn.
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Нижче наведено програмний приклад, який відтворює логіку останньої

блок-схеми (рис. 3.2): від завантаження датасету до валідації моделі.

Лістинг 3.1.

Виконаємо пояснення коду відповідно до схеми:

- train_test_split - реалізує розгалуження вашої схеми на дві гілки: ліва -

для навчання, права — для тестування.

- reshape виконує частину функціоналу Pre-Processing, готуючи дані до

математичного аналізу.

- gamma - це гіперпараметр ядра (Kernel), який визначає «радіус

впливу» окремих опорних векторів.

- classification_report - фінальний етап Validation, який показує точність

(Accuracy) розпізнавання для кожного класу символів (від 0 до 9).
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Використання SVM є особливо ефективним у системах Offline

Recognition, оскільки цей алгоритм дуже стійкий до перенавчання

(overfitting) на невеликих вибірках.

3.4. Експериментальна верифікація системи розпізнавання тексту

та аналіз результатів

Дане дослідження присвячене компаративному аналізу різноманітних

алгоритмів оптичного розпізнавання символів (OCR) на базі

стандартизованих верифікаційних наборів даних, що забезпечує

об'єктивність оцінки запропонованих моделей. Результати ідентифікації

стилізованих текстових графем після завершення етапу тестування

представлені на рисунку 3.5.

Рис. 3.5. Результати виводу розпізнавання стилізованих текстових символів

після перевірки

Фундаментальною передумовою для валідації будь-якої аналітичної

моделі у порівнянні з існуючими методами є наявність репрезентативної

вибірки даних для етапу навчання. У межах цього експерименту розподіл

даних було проведено у класичному співвідношенні: 80% від загального
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обсягу вибірки було виділено для навчання моделі (training set), а решта 20%

використана для контрольного тестування (test set).

Для комплексного оцінювання спроможності алгоритмів до

розпізнавання багатомовних символів було залучено корпуси MNIST,

CENPARMI, UCOM та IAM. Китайські ієрогліфи аналізувалися на основі

бази даних HCL2000. Слід підкреслити, що більшість існуючих алгоритмів

демонструють обмежені можливості при роботі з курсивними та

високостилізованими символами, на відміну від запропонованого у цій

роботі підходу. Результати розпізнавання стилізованих буквених та

цифрових символів відображені на рисунках 3.5 та 3.6 відповідно.

Рис. 3.6. Результати виводу розпізнавання стилізованих цифрових символів

після перевірки

Для кількісної оцінки запропонованої структури були використані такі

метрики, як загальна точність (Accuracy), рівень розпізнавання слів (Word
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Recognition Rate — WRR), чутливість (Sensitivity) та обчислювальна

ефективність. Узагальнені показники продуктивності наведено в таблиці 3.1.

Таблиця 3.1.

Порівняльний аналіз показників продуктивності алгоритмів OCR

Метод Точність WRR Чутливість Ефективність
Обчислювальні

витрати

1 Статистичний метод 86% 86,37% 82% 82% Низькі

2
Метод зіставлення
шаблонів (TMM)

65% 75,2% 71% 71% Середні

3
Структурне

розпізнавання (SPA)
75% 80,2% 70% 70% Високі

4
Запропонований

статистичний SVM
88% 91,1% 89% 91% Високі

З огляду на статус англійської мови як глобального засобу

лінгвістичної комунікації, значна частина дослідження була зосереджена на

реконструкції англійських літер з автентичних рукописних джерел. Процес

розпізнавання інтегрований у розроблений алгоритм OCR, що дозволяє

проводити цифрову апроксимацію рукописних символів з високим ступенем

релевантності.

Рис. 3.7. Гістограма порівняльної оцінки продуктивності алгоритмів

розпізнавання
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Для верифікації системи були використані набори даних, що

застосовуються у провідних комерційних додатках, що підтверджує

прикладну значущість дослідження. Сучасний стан розвитку технологій

(state-of-the-art) передбачає автоматизацію розпізнавання символів після

попередньої сегментації так званих «електронних чорнил» на паперових

носіях.

Особливу увагу приділено тестуванню розпізнавання цифрових

послідовностей. Запропонований метод на базі статистичного SVM

продемонстрував стійку точність навіть при опрацюванні деформованих та

стилізованих числових текстів (рис. 3.6). Математичне обґрунтування

отриманих результатів, наведене в таблиці 3.1, свідчить про перевагу

запропонованої архітектури над класичними методами за більшістю

ключових параметрів.

3.5. Опис методик сегментації та валідації для оцінки точності

запропонованої архітектури

3.5.1. Методика сегментації «електронних чорнил»

Процес сегментації рукописних штрихів (так званих «електронних

чорнил») є критичним етапом, що передує класифікації. У даному

дослідженні було застосовано багаторівневий підхід до виділення

структурних елементів:

- Локалізація ліній нахилу - алгоритм аналізує щільність пікселів по

вертикальних проекціях для ідентифікації меж окремих графем.

- Детекція зв’язних компонент (Connected Component Analysis — CCA)

- кожна неперервна лінія чорнила розглядається як окремий об'єкт. Це

дозволяє відокремити основне тіло літери від діакритичних знаків (крапок,

рисок).

- Скелетизація (Thinning). Для зменшення впливу товщини пера або

сили натиску на папір, зображення символу зводиться до центральної лінії
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завтовшки в один піксель. Це зберігає топологічну структуру літери,

мінімізуючи варіативність, зумовлену інструментом письма.

3.5.2. Стратегія розподілу даних та перехресна валідація

Для забезпечення достовірності отриманих результатів та виключення

ефекту випадкового збігу, у роботі було використано метод крос-валідації.

Розподіл 80/20. Даний підхід (Hold-out method) дозволяє навчити

модель на достатньому масиві даних (80%), зберігаючи при цьому значну

частину (20%) для незалежної оцінки. Це є стандартом для запобігання

перенавчанню (overfitting), коли мережа просто «заучує» зразки, не

набуваючи здатності до узагальнення.

Випадкове перемішування (Shuffling). Перед розподілом дані у

вибірках (MNIST, IAM тощо) було рандомізовано для усунення будь-якої

системної похибки, пов’язаної з порядком написання або стилем конкретних

авторів у базі.

3.5.3. Аналіз матриці невідповідностей

Для глибшого розуміння помилок статистичного SVM було

побудовано матрицю невідповідностей. Аналіз показав, що основна частка

похибок припадає на візуально схожі пари символів (наприклад, «0» та «O»,

«l» та «1», «S» та «5»).

Лістинг 3.2. Код візуалізації матриці невідповідностей
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Запропонована модель SVM з ядром RBF виявилася найбільш стійкою

до таких неоднозначностей завдяки здатності будувати складні нелінійні

межі у багатовимірному просторі ознак, що відображено у високому

показнику чутливості (89%) та загальної ефективності (91%).

У межах проведеного дослідження було здійснено комплексний аналіз

та порівняльну оцінку алгоритмів розпізнавання рукописного тексту на

основі стандартизованих баз даних. Отримані результати підтверджують

гіпотезу про перевагу гібридних статистичних підходів при роботі зі

складними, стилізованими та деформованими символами.

Розроблений алгоритм на базі статистичного методу опорних векторів

(SVM) продемонстрував найвищий рівень точності (88%) та розпізнавання

слів (91,1%) серед розглянутих класичних методів (TMM, SPA). Це досягнуто

завдяки використанню ядрових функцій, що дозволяють ефективно розділяти

класи у просторі високої розмірності.

Застосування методик скелетизації та нормалізації «електронних

чорнил» дозволило мінімізувати вплив індивідуального почерку та

інструментів письма, що відображено у високому показнику чутливості

системи (89%).

Тестування на багатомовних датасетах (MNIST, IAM, HCL2000)

підтвердило адаптивність архітектури до різних систем письма — від

латинських літер та цифр до складних ієрогліфічних структур.
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Попри високі показники для ізольованих символів та коротких слів,

поточна модель виявляє зниження точності при обробці довгих рукописних

фраз та нерозбірливого курсивного письма. Це зумовлено відсутністю

глибокого контекстуального аналізу в межах класичного SVM, який

розглядає ознаки здебільшого локально.

Основним вектором розвитку системи вбачається перехід до парадигми

глибокого навчання (Deep Learning), що включає:

- Інтеграція CNN-архітектур: Впровадження згорткових нейронних

мереж для автоматизації процесу вилучення ієрархічних ознак, що дозволить

відмовитися від ручної підготовки дескрипторів.

- Використання RNN/LSTM: Додавання рекурентних шарів для

моделювання послідовностей. Це дозволить враховувати контекст

попередніх та наступних символів, що є критичним для розпізнавання

зв’язного курсиву.

- Розробка повноцінного ICR-рішення: Інтеграція мовних моделей на

етапі постобробки для автоматичної корекції результатів на основі

лексичного та семантичного аналізу.

Реалізація цих напрямів дозволить створити надійну систему здатну до

високоточного розпізнавання складних рукописних документів у реальних

умовах.

3.6. Реалізація методології розпізнавання рукописного тексту

На основі проведеного аналізу та результатів дослідження,

методологію розпізнавання рукописного тексту (HTR) можна представити як

комплексну багатоетапну систему, що поєднує методи цифрової обробки

сигналів та статистичного машинного навчання.

Нижче наведено структурований опис методології.

1. Етап підготовки та попередньої обробки даних (Preprocessing)
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Метою цього етапу є перетворення «сирого» зображення у придатний

для аналізу формат та мінімізація впливу шумів.

- оцифрування та бінаризація: перетворення вхідного зображення у

бінарний масив (0 та 1). Використовується адаптивний поріг для

відокремлення тексту від фону.

- сегментація «електронних чорнил»: виділення індивідуальних

штрихів та графем.

- скелетизація (Thinning): зведення ліній символів до товщини в 1

піксель для усунення варіативності, викликаної інструментом письма (ручка,

маркер тощо).

- нормалізація: масштабування всіх символів до стандартного розміру

(наприклад, 28×28 пікселів) та центрування їх у межах вхідного вікна.

2. Вилучення ознак (Feature Extraction)

На цьому етапі відбувається перехід від піксельного представлення до

компактного вектора ознак, що мають високу дискримінативну здатність.

- структурний аналіз: виявлення геометричних примітивів (ліній, дуг,

петель) та побудова ланцюгових кодів контурів.

- статистичне зниження розмірності: застосування аналізу головних

компонентів (PCA) для відбору найбільш значущих параметрів, що дозволяє

уникнути проблеми перенавчання та пришвидшити обчислення.

3. Класифікація на основі статистичного SVM (Classification)

Це ядро системи, де приймається рішення про належність символу до

конкретного класу.

- ядровий перехід (Kernel Trick): використання функції RBF (радіально-

базисна функція) для відображення даних у багатовимірний простір, де класи

стають лінійно роздільними.

- побудова розділяючих гіперплощин: алгоритм SVM знаходить

оптимальні межі між класами (наприклад, між літерами «А» та «Л»),

максимізуючи зазор між ними.
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- навчання та валідація: використання стратегії 80/20 на

стандартизованих базах (MNIST, IAM, CENPARMI) для забезпечення

високої здатності моделі до генералізації.

4. Постобробка та контекстуальний аналіз

Фінальний етап, що спрямований на підвищення точності

розпізнавання цілих слів та речень.

- корекція за словником: порівняння розпізнаних комбінацій символів

із лексичними базами даних.

- контекстуальна перевірка: використання ймовірнісних моделей для

вибору найбільш логічного варіанта символу в неоднозначних випадках.

Рис. 3.7. Основні етапи пропонованої методології розпізнавання рукописного

тексту

Запропонована методологія забезпечує збалансоване поєднання

обчислювальної швидкості та точності:

- Точність: 88% (для складних стилізованих символів).

- Рівень розпізнавання слів (WRR): 91.1%.

Основною перевагою є висока стійкість до деформацій символів та

ефективна робота з різними мовними групами.

Висновки до розділу

У третьому розділі реалізовано практичну частину магістерської

роботи, спрямовану на побудову системи розпізнавання рукописного тексту.
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Визначено технологічний стек та основні етапи процесу розпізнавання,

починаючи з цифровізації зображень. Детально описано процедури

попередньої обробки, сегментації та вилучення ознак. Розглянуто

математичні методи класифікації, що використовуються в системі

розпізнавання. Запропоновано архітектуру багатошарового перцептрону для

класифікації рукописних символів. Проаналізовано застосування методу

опорних векторів та властивості його ядра в контексті задачі розпізнавання.

Проведено експериментальну верифікацію системи з використанням

тестових наборів даних. Застосовано методи перехресної валідації для

оцінювання узагальнювальної здатності моделей. Проаналізовано матрицю

невідповідностей для виявлення типових помилок класифікації. Отримані

результати підтвердили ефективність запропонованої методології та її

практичну придатність.
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ВИСНОВКИ

У межах магістерської роботи здійснено теоретичне та прикладне

дослідження моделей, методів і алгоритмів розпізнавання рукописного

тексту, що є однією з актуальних і динамічно розвиваних галузей

комп’ютерного зору та інтелектуального аналізу даних. Отримані результати

дозволяють сформувати цілісне уявлення про сучасний стан проблеми,

існуючі підходи до її розв’язання та практичні аспекти побудови ефективних

систем розпізнавання.

У першому розділі виконано ґрунтовний аналіз предметної області

розпізнавання рукописного тексту. Розглянуто сучасний стан розвитку

відповідних систем, визначено ключові тенденції та перспективи їх еволюції

в контексті зростання обсягів цифрових даних і потреб автоматизованої

обробки інформації. Проведено науково-теоретичний огляд основних класів

методів розпізнавання тексту, що дозволило систематизувати підходи за

принципами формування ознак, типами моделей та способами класифікації.

Особливу увагу приділено аналізу сучасних досліджень, у яких

застосовуються штучні нейронні мережі, методи зіставлення з еталоном та

комбіновані гібридні підходи. Досліджено методологічні аспекти

цифровізації, сегментації та оцінювання продуктивності моделей, а також

охарактеризовано еталонні набори даних і тестові вибірки, що

використовуються для об’єктивного порівняння алгоритмів. У результаті

сформовано теоретичне підґрунтя для подальшого вибору моделей і методів

розпізнавання.

У другому розділі зосереджено увагу на дослідженні моделей,

механізмів і алгоритмічних підходів до розпізнавання рукописних символів.

Детально проаналізовано механізм виявлення ознак у згорткових нейронних

мережах, зокрема на прикладі розпізнавання структурних елементів літер, що

дало змогу пояснити ефективність CNN у задачах аналізу зображень.

Сформульовано концептуальні засади розпізнавання рукописних символів та
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здійснено класифікацію методів за параметричними, непараметричними,

еталонними та структурними ознаками. Показано, що кожен із підходів має

власні переваги та обмеження, які визначають доцільність їх застосування

залежно від складності даних, обсягу навчальної вибірки та вимог до

точності. Отримані результати дозволили обґрунтувати вибір алгоритмічних

рішень для подальшої практичної реалізації системи.

У третьому розділі реалізовано практичну частину дослідження,

спрямовану на імплементацію моделей та алгоритмів розпізнавання

рукописного тексту. Описано технологічний стек системи та основні етапи

розпізнавання, включаючи цифровізацію зображень, попередню обробку,

сегментацію, вилучення ознак і класифікацію. Розглянуто математичні

методи класифікації та запропоновано архітектурне рішення системи на

основі багатошарового перцептрону, а також проаналізовано використання

алгоритму опорних векторів із відповідним ядром для задачі класифікації

символів. Проведено експериментальну верифікацію розробленої системи,

здійснено аналіз отриманих результатів із використанням перехресної

валідації та матриці невідповідностей. Окремо досліджено методики

сегментації, зокрема підхід до обробки «електронних чорнил», що є

актуальним для онлайн-розпізнавання рукописного вводу. Результати

експериментів підтвердили ефективність запропонованої методології та її

придатність для практичного застосування.

Розроблений алгоритм на базі статистичного методу опорних векторів

(SVM) продемонстрував найвищий рівень точності (88%) та розпізнавання

слів (91,1%) серед розглянутих класичних методів (TMM, SPA). Це досягнуто

завдяки використанню ядрових функцій, що дозволяють ефективно розділяти

класи у просторі високої розмірності.

Загалом у магістерській роботі досягнуто поставленої мети —

розроблено та досліджено комплексну методологію розпізнавання

рукописного тексту, яка поєднує сучасні моделі машинного навчання,

класичні методи класифікації та формалізовані етапи обробки даних.
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Отримані наукові та практичні результати можуть бути використані при

створенні інтелектуальних систем оптичного та онлайн-розпізнавання

рукописного тексту, а також слугувати основою для подальших досліджень у

напрямі підвищення точності, адаптивності та обчислювальної ефективності

таких систем.
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