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Аннотация. Рассмотрена задача разработки интеллектуальной системы распознавания текста  на фо-
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Анотація. Розглянуто задачу розробки інтелектуальної системи розпізнавання тексту на фотографіях і 

відеокадрах складних графічних сцен. При вирішенні завдання реалізовані методи для виявлення і локалізації 

текстових областей , розпізнавання символів за допомогою згорткових нейронних мереж. 
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Введение. В тех случаях, когда 
изображения, кроме текста, содержат другие 
объекты или их фрагменты (например, 
деревья, машины, здания и пр.), задача 
распознавания текста на изображениях 
рассматривается как задача анализа сложных 
графических сцен и предполагает 
выполнение процедур: локализации, 
сегментации и распознавания текста [1]. 
Существующие на данный момент системы 
распознавания текста, как правило, 
ориентированы на работу в условиях 
дополнительных ограничений, например – 
однотонный текст расположен на 
однотонном контрастном фоне. Такие 
изображения могут содержать нетекстовую 
информацию (рисунки, графики и др.), 
однако, эта информация легко локализуется 
и отделяется от текстовых областей, что 
облегчает дальнейшее распознавание самого 
текста. В то же время распознавание текста 
на сложных графических сценах ослож-
няется тем, что текст на таких изображениях 
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явно не отделен от прочей информации 
(фона), а является частью этой информации. 
В таком случае невозможно заранее 
предугадать, в какой области изображения 
расположен текст и, какое он имеет 
искажение. Поэтому распознавание текста на 
изображениях сложных графических сцен 
является актуальной задачей, требующей 
проведения дополнительных исследований с 
привлечением современных средств 
интеллектуального анализа данных 

Целью данной работы является 
разработка  интеллектуальной системы 
распознавания текста  на фотографиях и 
видеокадрах сложных графических сцен.  

На вход интеллектуальной системы 
распознавания текста (ИСРТ) подается 
изображение с текстом в формате данных 
графического файла. Задача распознавания 
текста на изображении решается поэтапно: 
локализация текстовых областей (ТО) на 
изображении; сегментация символов, 
присутствующих в ТО, и распознавание 
символов. 
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Локализации ТО. Процедура локализации 
выполняется с целью отделения ТО от фона 
изображения. В данной работе процедура 
локализации выполняется по двухэтапной 
схеме [2]. На первом этапе (эвристический 
этап) с использованием градиентных методов 
на основе анализа перепадов интенсивности в 
локальных областях цветного изображения 
(цветовое пространство RGB) осуществляется 
отбор областей изображений, в которых может 
быть текстовая информация. Как правило, на 
первом этапе бывают обнаружены и 
локализованы собственно ТО на однородном 
фоне, а также составные текстовые области 
(СТО) с наложенными другими объектами. На 
втором этапе используется классификатор на 
основе свёрточной нейронной сети с мно-
гомасштабным представлением изображения 
на основе дискретного вейвлет-преобразова-
ния для того, чтобы оценить вероятность 
принадлежности к тексту пикселей отобранных 
областей СТО [3]. Для обучения свёрточной 
нейронной сети с многомасштабным 
представлением изображения была создана 
обучающая выборка из 676 цветных 
изображений (цветовое пространство RGB, 
36х64 пикселя). Контрольная выборка из 560 
изображений – была создана для проверки 
работы сети. Изображения выборок включали 
текст с различными размерами, типами и 
цветом шрифтов, многострочный текст. Кроме 
символов текста они содержали и другие 
объекты (фрагменты домов, деревьев и т.д.). 
Также в выборки были добавлены изобра-
жения, содержащие только часть символов 
текста и без текстовых областей.  

После обучения сети точность классифи-
кации изображений обучающей выборки соста-
вила 99,3 %, а контрольной выборки – 77,7 %. 

Сегментация символов в ТО. Процедура 
сегментации символов в ТО [4] проводится в 
три этапа: 

− выделение строк текста методом 
горизонтального, вертикального проектирова-
ния со значением порога, определяемого по 
усреднению минимальных экстремумов суммы 
интенсивности каждой строки. 

− сегментация слов. В изображении 
текстовой строки выделяются изображения 
слов и определяются  их координаты; 

− сегментация символов. В изображении 

слова выделяются области, соответствующие  
отдельным символам. 

Для улучшения качества результата 
сегментации применяются морфологические 
операции [5], которые позволяют удалить в 
области символа шум и другие объекты, 
которые не связаны с символом или не имеют 
границ. 

Пример локализации ТО и сегментации 
символов в ТО приведен на рис. 1. 

 

а 

 

б 

Рис. 1. Пример локализации ТО на изобра-
жениях сложных графических сцен: 

а) исходное изображение; б) полученное 
изображение после локализации ТО и 

сегментации символов в ТО 

Распознавание символов. В данной 
работе предлагается алгоритм распознавания 
символов, который построен на основе 
свёрточной нейронной сети (СНС) [6 – 9].  

Входное изображение – полутоновое изоб-

ражение с белым фоном размера 36×36, 
интенсивность пикселей лежит в диапазоне  
[-1;1], и выходной результат – соответствую-
щий символ или объявление ошибки (т.е. изоб-
ражение не содержит символ).  

Топология свёрточной нейронной сети 
предложена на рис. 2.  
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Рис. 2. Схема предложенной сетевой топологии  
 

Сеть состоит из двух свёрточных слоев C1 
и С2 (для их создания используются рецеп-

тивные матрицы 5×5 пикселей соответствен-
но), двух подвыборочных слоев S1 и S2 (размер 

рецептивной матрицы 2×2), и одного полно-
связного слоя N (54 нейрона).  

Слой С1 содержит 4 карты размером 

32×32. Каждая карта получается в результате 
обработки входных изображений с помощью 

свертки с маской 5×5. В качестве функции 
активации нейронов слоя С1 используется 
гиперболический тангенс. Значение элемента 
карты вычисляется по формуле 
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Выход слоя С1 подключен к  подвыбороч-
ному слою S1 для увеличения помехоустойчи-
вости сети к входным деформациям. Подвыбо-
рочный слой состоит из 4 карт признаков раз-

мером 16×16. Каждый из элементов карт раз-

мером 16×16 этого слоя соединен с областью 

2×2 в соответствующей карте признаков 
предыдущего слоя. Для элементов подвыбо-
рочного слоя эти области  не перекрываются, 
следовательно, карты признаков этого слоя со-
держат в 2 раза меньше строк и столбцов, чем в 
предыдущем слое.  

Слой С2 содержит 10 свёрточных карт, 
каждая из которых получена с помощью сверт-

ки с маской 5×5 некоторых карт слоя S1. Связь 
карт, используемая при проектировании данной 
сети, приведена в табл. 1. Каждый нейрон слоя 
С2 в качестве функции активации использует 
гиперболический тангенс.  

1. Параметры соединения слоя S1 и слоя С2 

№ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
1 х х х    х х х  
2 х   х х  х х  х 
3  х  х  х х  х х 
4   х  х х  х х х 
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В подвыборочном слое S2 карты слоя С2 
размером 6х6 дублируются, остальные 
уменьшаются в 2 раза. Наконец, полносвя-
занный слой N содержит 54 стандартных 
сигмоидальных нейрона. Каждый нейрон в 
слое N соединяется только с одной картой 
слоя подвыборки S2. 

Сеть, представленная на рис.2, содержит 
88848 связей, но только 890 из них требуют 
настройки весов.  

Особенности обучения сети. Для обу-
чения сети был выбран алгоритм обратного 
распространения ошибки [10–11]. Обучаю-
щая выборка содержит много изображений 
43-х английских и русских отличающихся по 
начертанию букв (a, .., z, A, .., Z), десятичных 
цифр (0, .., 9), и нетекстовых объектов. Изоб-
ражениям, содержащим буквы или цифры, 
соответствуют целевые выходные маски со 
значением от 1 до 53, а нетекстовым изобра-
жениям – со значением 54. В результате обу-
чения сеть формирует цифровой массив, со-
держащий значения выходов 54 нейронов 
слоя N в диапазоне [-1; 1]. В массиве только 
одно значение равно 1, а остальные -1. Пози-
ция значения «1» в массиве соответствует 
распознанному символу.  

Обучающая выборка была создана  из 

1697 изображений (36×36 пикселей) с белым 
фоном и интенсивностью пикселей  в диапа-
зоне [-1; 1]. Контрольная выборка была созда-
на  из 568 различных изображений. Выб- 
ранные изображения включали текст с различ-
ными размерами, типами шрифтов (Times New 
Roman, Cambria, Calibri, Arial, Adobe Garamond 
Pro, и т.д.), видами  шрифтов (полужирный, 
курсив, обычный, полужирный курсив) и цве-
том шрифтов. Остальные выб-ранные изобра-
жения включали нетекстовые объекты, кото-
рые на втором этапе процедуры локализации 
[2, 3] смешивались с текстовыми. 

Значения исходных синаптических весов 
для всех сверточных слоёв сети генерирова-
лись в соответствии с законом равномерного 
распределения с нулевым математическим 
ожиданием и дисперсией, обратной квадрат-
ному корню из количества синаптических 
связей нейрона [11]. Алгоритм обратного 
распространения ошибки использует мето-
дику, позволяющую быстро вычислять век-
тор частных производных (градиент) слож-

ной функции многих переменных, если 
структура этой функции известна.  

В этом алгоритме происходит распро-
странение ошибки от выходов СНС к входам, 
то есть в направлении обратном распростра-
нению сигналов в обычном режиме работы. 
Согласно методу наименьших квадратов ми-
нимизируемой целевой функцией ошибки 
сети является величина 

∑
−
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при подаче на ее входы p -го образа;  pjd
−

 – 

желаемое (идеальное) выходное состояние 
этого нейрона. Суммирование происходит по 
всем нейронам выходного слоя и по всем об-
рабатываемым сетью образам. 

Минимизация ведется методом гради-
ентного спуска, что означает подстройку ве-
совых коэффициентов следующим образом: 
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где η  – коэффициент скорости обучения, 

0<η<1. 

В процессе обучения достигается 
настройка межнейронных связей для свер-
точных и полносвязных слоев, коэффициен-
ты связей для подвыборочных слоев остают-
ся неизменными и равными 0,25. 

После обучения сети точность распозна-
вания обучающей выборки составила 96,88 
%, а контрольной выборки – 93 %. 

В качестве иллюстрации работы системы 
можно рассмотреть результаты, полученные 
при обработке изображения, представлен-
ного на рис.1. Предлагаемая система обнару-
жила на этапе локализации все ТО, соответ-
ствующие символам, а также ряд областей, 
не содержащих символы (рис.1). На втором 
этапе распознавания из полученных ТО 
система отсеяла нетекстовые области (за 
исключением одной) и распознала текст на 
исходном изображении в виде слова 
EUUCATION (вместо правильного 
EDUCATION) и отдельного сивола q, 
который соответствовал ошибочно 
локализованной нетекстовой области. 
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Следует отметить, что такие средства 
распознавания текста как FineReader 11 и 
CuneiForm V12 на исходном изображении в 
автоматическом режиме не обнаружили 
текстовых областей и никакого текста не  
распознали.  

Выводы. В данной работе рассмотрена 
интеллектуальная система распознавания 
текста на фотографиях и видеокадрах слож-
ных графических сцен, методы и алгоритмы 
локализации и сегментации ТО, распознава-
ния символов. Реализация системы включает 
две основные части, каждая из которых вы-
полнена на основе отдельной сверточной 
нейронной сети. Экспериментальная провер-
ка предложенных решений подтвердила их 
способность обнаруживать и распознавать 
текст на изображениях в условиях сложных 
графических сцен при наличии множества 
нетекстовых объектов (людей, фрагментов 
домов и т.п.). Дальнейшее повышение каче-
ства функционирования интеллектуальной 
системы распознавания текста может быть 
достигнуто с использованием лингвистиче-
ской коррекции распознанного текста. 
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