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РОЗПІЗНАВАННЯ ЗОБРАЖЕНЬ ЛІТЕР ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ ПРОЕКЦІЙ  
ТА БАГАТОШАРОВОГО ПЕРСЕПТРОНУ 

Статтю присвячено розробці методу розпізнавання зображень із використанням проекційного аналізу 
як методу збереження структурної інформації із подальшим навчанням багатошарового персептрону у 
якості інструменту узагальнення та розпізнавання. Досліджено особливості комбінування властивостей 
проекцій та процесу навчання персептрону, запропоновано два підходи до нормалізації проекційних ознак. 
Проведено експериментальне моделювання, яке довело ефективність методу для вирішення практичної 
задачі розпізнавання зображень літер сканованого тексту.  
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Вступ 

Проблеми розпізнавання та аналізу зображень є 
одними з найактуальніших в задачах, пов'язаних з 
комп'ютерним зором і машинним навчанням. Попу-
лярним механізмом реалізації саме розпізнавання є 
використання нейромережевого підходу, при якому 
штучна нейронна мережа спочатку навчається на 
деяких ознаках еталонної множини зображень, після 
чого налаштована мережа застосовується для розпі-
знавання. 

Ключовим моментом для використання ней-
ронних мереж є ефективний вибір ознак, які фіксу-
ються на зображенні і подаються на вхід нейронної 
мережі. Часто мова йде про популярні структурні 
ознаки (наприклад, SIFT чи SURF) або ознаки яск-
равості (значення компонентів кольору пікселів). 
Разом з тим, існує також набір проекційних інтегра-
льних ознак, який дозволяє легко поєднувати інфо-
рмацію про структуру зображення з функцією роз-
поділу його яскравості. Крім того, використання 
інформації про проекції дозволяє звести задачу роз-
пізнавання двовимірного зображення до задачі роз-
пізнавання одновимірних проекцій. 

Із розвитком штучних нейронних мереж інфо-
рмація, отримана за допомогою проеціювання зо-
бражень, почала використовуватися для розпізна-
вання не тільки окремо, а також в комбінації із ней-
ромережевими методами, наприклад, для розпізна-
вання підпису [1], рисунку вен [2], пошкодження 
тканин [3], при цьому типовим вибором для допов-
нення проекційного аналізу є машини опорних век-
торів.  

Статтю присвячено розробці методу розпізна-
вання зображень на основі проеціювання функції 
яскравості в простір одновимірних проекцій з пода-
льшим його використанням в якості характерних 

ознак для нейромережевого навчання. Також умо-
вою досліджень є можливість реалізації безпосеред-
ньо розпізнавання зі швидкістю, близькою до реаль-
ного часу. В якості тестового набору зображень бу-
демо використовувати букви, отримані зі скановано-
го документу. 

Проекційне перетворення 

Перетворення Радона було запропоноване 
Й. Радоном [4] і знайшло найбільше застосування в 
томографії. Адаптоване для обробки зображень це 
перетворення являє собою паралельне проеціювання 
функції яскравості зображення вздовж обраного 
напрямку та може бути записане у вигляді [5–7]:  

R(p, ) I(x, y) (p x cos ysin )dxdy
 

 

       ,   (1) 

де (.)  – дельта-функція, що визначає приналеж-

ність точок  зображення   до прямої з параме-

трами (

I(x, y)

p, ), вздовж якої виконується проеціюван-

ня. Також p P  – відстань від початку координат до 

лінії інтегрування,   – кут між прямими, що 
визначають напрямок та віссю абсцис;  – обла-

сті значень змінних 

P,
p, .   

Інтегрування в (1) виконується всередині де-
якої області D xy , де визначено функцію . 

Також будемо вважати, що за межами цієї області 
 виконується умова . Відзначимо, що 

значення відстані 

I(x, y)

D I(x, y) 0

p  в (1) може бути як позитивним, 

так і негативним. 
Застосування перетворення Радона до зобра-

ження зберігає основну інформацію про візуальні 
об’єкти, в деякому плані навіть розширюючи її [5–7].  

Для існування інтегралу (1) необхідно, щоб 
функція зображення була абсолютно інтегрована, 
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що вочевидь виконується для зображень як для фу-
нкцій, що мають обмежені значення в усій області 
визначення.   

Вираз (1) також можна записати в іншому ви-
гляді через проекцію на вісь під кутом  після по-
вороту системи координат : 


xOy

R(x , ) I(x cos y sin , x sin y cos )dy




            , 

де  – проекція двовимірної функції  

на вісь . Тут  та  задані поворотом системи 

координат  на кут  проти годинникової стріл-

ки, тобто: 

R(x , ) 

x

I(x, y)

x y

xOy

x cos sin

y sin cos

        
             

x

y
. 

Багатошаровий персептрон 

Персептрон як нейромережева архітектура є 
одним з найбільш простих типів нейронних мереж. 
Обмеженість одношарового персептрону при вирі-
шенні лінійно-нероздільних проблем є відомою, тож 
ми будемо використовувати багатошаровий персеп-
трон [8].  

Вхідний шар персептрону складається із векто-
ру значень, які в нашому випадку відповідають зна-
ченням одновимірних проекцій. В якості активацій-
ної функції для кожного з нейронів будемо викорис-
товувати класичний варіант сигмоїда: 

z

1
y(x)

1 e



,  , z wx b 

де  – вхідне значення,  – ваговий коефіцієнт, x w

b – зміщення. 

Значення, що є виходом -го нейрона  при-

хованого шару можна записати у вигляді  

, де  – значення вхідного сигна-

лу (або значення з виходу нейрону попереднього 
шару), вихід -го нейрона  останнього шару 

мережі можна записати у вигляді . 
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Значення вихідного вектора варіюються від 0 
до 1 залежно від подібності вхідного фрагмента зо-
браження до одного з еталонних патернів. 

Кількість прихованих шарів мережі і кількість 
нейронів в кожному шарі підбирається експеримен-
тальним шляхом. 

Мережа навчається з учителем з використан-
ням алгоритму зворотного поширення помилки ме-
тодом градієнтного спуску (узагальнене дельта-
правило) і включає три етапи:  

– пряме поширення вхідного сигналу по мережі 
і отримання значень на виході кожного нейрона; 

– зворотне поширення помилки; 

– корекція вагових коефіцієнтів і зміщень. 
Для нейрона  вихідного шару, що є 

пов’язаним із нейроном  попереднього шару, по-

милка вираховується як: 

k
j

k desired _ k k k k(y y ) y (1 y )    ,              (3) 

де   – потрібне значення виходу нейрона 

. 

desired _ ky

k
Для нейрона  прихованого шару, що є 

пов’язаним із нейроном  попереднього шару, по-
милка вираховується як: 

j

i

j j j jk k
k

h (1 h ) w    .                     (4) 

Корекція коефіцієнтів  зміщень відбувається 
згідно: 

w w w,  w x m w,  b=b+         , 

де   – коефіцієнт швидкості навчання (при реаліза-

ції було використано значення ),  – значен-

ня помилки, отримане згідно (3) чи (4),  – значен-
ня відповідного нейрону на виході з попереднього 
шару,  – коефіцієнт інерції, що зменшує ймовір-
ність можливого «зациклювання» в точці локально-
го мінімуму (експериментальне значення дорівню-
вало 

0.2  

x

m

m 0.8 ). 

Навчання персептрону  
на проекційних ознаках 

Розглянемо процес навчання багатошарового 
персептрону на множині одновимірних проекцій. 
Для досягнення ефективного результату необхідно 
вирішити наступні базові проблеми: 

– визначити етапи попередньої обробки зобра-
жень перед проектуванням; 

– визначити ефективну кількість використову-
ваних проекцій; 

– визначити структуру мережі: кількість шарів, 
кількість нейронів в прихованих шарах; 

– знайти спосіб нормалізації значень проекцій, 
щоб зробити їх використання придатним для бага-
тошарового персептрону. 

Попередня обробка 
Типовий перелік етапів попередньої обробки 

зображень подібного типу (літери, символи, тощо) 
перед розпізнаванням включає [9] сегментацію, ма-
сштабування та бінаризацію. Кожний з цих етапів 
використовує апріорні дані, наприклад, відомі зна-
чення порогів чи масштабів. Враховуючи те, що 
перетворення Радона є інтегральним, що дозволяє 
досягти значної завадостійкості, єдиною операцією 
обробки яскравості зображення на попередньому 
етапі є інверсія зображення, яка не дає можливості 
фоновому світлому кольору впливати на значення 
проекції.  

http://www.hups.mil.gov.ua/periodic-app/journal/soi/2017/2
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Процес отримання зображення кожного симво-
лу із загального зображення сканованого документу 
також реалізовано із використанням проекційного 
аналізу [10], після чого кожне з зображень центру-
ється відповідно до геометричного центру. Це до-
зволяє досягнути інваріантності до зміщень симво-
лів всередині поля зору, однак, може створювати 
проблеми при розпізнавання символів, які відрізня-
ються лише зміщенням, наприклад, «’» та «,». 

Кількість проекцій 
З урахуванням необхідності досягнення високої 

швидкості розпізнавання пропонується використо-
вувати лише 3 проекції при ,  та 

. Кожна з проекцій має довжину в 100 оди-
ниць відповідно до розміру зображення, таким чи-
ном, довжина вхідного вектора ознак складає 300 
одиниць. Експериментально доведено, що навчання 
і розпізнавання з використанням п’яти проекцій не 
дає покращень в порівнянні з використанням лише 
трьох. Більш того, використання значної кількості 
проекцій також недоцільно через симетричність бі-
льшості зображень символів. 

0   45  
90  

Структура мережі 
Структуру мережі було підібрано експеримен-

тальним шляхом. Встановлено, що для вирішення 
задачі достатньо мати один прихований шар із 15 
нейронами. Таким чином, загальна структура персе-
птрону включає 3 шари: перший вхідний із 300 ней-
ронів, другий прихований і третій вихідний шар має 
86 нейронів відповідно до кількості повного набору 
всіх букв латинського алфавіту, цифр, розділових 
знаків та спеціальних символів. 

Нормалізація вхідних сигналів 
Перед подачею на вхід мережі значення проек-

цій необхідно нормувати для отримання значень в 
межах від -0.5 до 0.5 включно. 

Можна уявити два способи нормалізації зна-
чень вхідної сукупності проекцій. Перший полягає в 
нормалізації кожної з проекцій окремо із подальшим 
об’єднанням в загальний вектор, другий є більш 
логічним відповідно до зберігання сукупної струк-
тури зображення та полягає в нормалізації усього 
вектору з трьох проекцій. 

Результати експериментів 

Розглянемо можливість застосування запропо-
нованого методу для вирішення практичної задачі 
розпізнавання зображень літер тексту, цифр та спе-
ціальних символів. 

Набір даних для навчання складався з 1668 зо-
бражень літер та розділових знаків розміром 
100×100 пікселів та 832 зображень цифр та спеціа-
льних символів того ж розміру. Всі ці зображення 
були отримані з початого зображення сканованого 
документу (300 dpi) за допомогою горизонтального 
та вертикального проеціювання. Еталонні зобра-

ження символів зберігаються та використовуються в 
бінарному форматі (рис. 1). 

Верифікацію якості було виконано за допомо-
гою двох принципового різних тестових наборів. 
Перший з них ( ) складався з 2225 символів ска-

нованого тексту та був отриманий аналогічно ета-
лонному набору (розмір початкового зображення 
склав 2550×3509 пікселів), але без використання 
бінаризації. Якість зображень символів, які було 
використано в наборі , можна оцінити на рис. 2, 

де також наведено результат сегментації кожної лі-
тери у вигляді прямокутника. Можна побачити,  що 
область кожного символу містить завади, притаман-
ні для зображень сканованих документів. 

1DS

1DS

 

  
Рис. 1. Еталонні зображення літер  

в бінарному форматі  
 

 
Рис. 2. Сегментовані зображення літер набору   1DS

 
Другий набір ( , 10000 окремих зображень 

розміром 100×100 пікселів) дозволяє оцінити якість 
узагальнення навченої мережі та складається із зо-
бражень літери «С», що були штучно синтезовані із 
такими варіативними параметрами, як товщина пе-
ра, розмір літери, кути початку та закінчення. Жод-
не з цих зображень не було відоме нейронній мережі 
і високий рівень розпізнавання цього набору не був 
очікуваним.  

2DS

Кожну серію експериментів було оцінено за 
наступними показниками: кількість нейронів прихо-
ваного шару, середній час навчання мережі в секун-
дах, середня кількість ітерацій під час навчання, 
якість розпізнавання та середній час повної обробки 
всього сканованого зображення включно із попере-
дньою обробкою, сегментацією літер, розпізнаван-
ням кожної з них та первинною корекцією результа-
тів. Всі узагальнення були проведені за трьома екс-
периментами. Часові показники в секундах наведено 
не в якості абсолютних значень, а лише для порів-
няння швидкодії запропонованих структур нейрон-
них мереж між собою. Також на завершальній стадії 
розпізнавання було виконано первинну корекцію 
результатів за очевидними правилами: проекції сим-
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волів «!» та «і», і «’» та «,» майже однакові з ураху-
ванням похибки та інваріантності до зміщень, тож за 
необхідності для цих комбінацій було проведено 
корекцію.  

Порівняння еталонного та отриманого резуль-
татів розпізнавання було виконано методом пошуку 
найбільшої спільної підпослідовності (longest 
common subsequence) та порівняння її довжини із 
довжиною еталонного значення.  

В рамках першої серії експериментів було об-
роблено обидва тестових набори із оцінкою якості 
розпізнавання та швидкості. При цьому кожну з 
трьох проекцій було нормалізовано окремо від ін-
ших. Навчання нейронної мережі виконувалось до 
досягнення завданої кількості помилок на тестовому 
наборі, для нейронних мереж із кількістю нейронів 
прихованого шару 15 та 25 цей рівень був заданий в 
межах 0,5%, для мереж із кількістю прихованих 
нейронів 100 та 200 рівень встановленої помилки 
склав 1%. 

Отримані для першої серії експериментів ре-
зультати наведено в табл. 1. Як можна побачити, 
розпізнавання набору  є майже однаково успіш-

ним, однак на незначній кількості нейронів узагаль-
нення в результаті навчання не є успішним. 

1DS

Таблиця 1 
Результати розпізнавання тестових наборів 

із нормалізацією окремих проекцій 

Кількість нейронів 
у прихованому 

шарі 
15 25 100 200 

Середній час  
навчання мережі, 

сек. 
1732 968 1317 602 

Середня кількість 
ітерацій під час 

навчання 
5716 1838 633 633 

Середня помилка 
розпізнавання 

 1DS
1,9% 1,6% 1,4% 1,4% 

Середня помилка 
розпізнавання 

 2DS
64% 58% 48% 28% 

Середній час  
обробки всього 
тестового зобра-
ження , сек. 1DS

10,4 9 9,8 13,6 

 
Другу серію експериментів було проведено із 

однією відмінністю від першої – нормалізацію про-
екцій перед поданням їх до нейронної мережі було 
виконано для всього вектору, складеного з трьох 
проекцій, а не для кожної проекції окремо. Ці ре-
зультати наведено в табл. 2.  

Порівнюючи їх із тими, що були отримані для 
першої серії експериментів, можна зазначити, що 
загальний час навчання та кількість ітерації е значно 
більшими, ніж це було для нормалізації окремих 
проекцій. Помилка розпізнавання також є вищою, 
так само як і менш вдалим є розпізнавання невідо-
мого набору . 2DS

Таблиця 2 
Результати розпізнавання тестових наборів 
із нормалізацією усього вектору проекцій 

Кількість нейронів 
у прихованому 

шарі 
15 25 100 200 

Середній час  
навчання мережі, 

сек. 
2689 3306 4730 11217

Середня кількість 
ітерацій під час 

навчання 
9241 6507 2503 2428 

Середня помилка 
розпізнавання 

 1DS
3,2% 2,2% 1,5% 5,9% 

Середня помилка 
розпізнавання 

 2DS
64% 67% 60% 43% 

Середній час  
обробки всього 
тестового зобра-
ження , сек. 1DS

9,46 9,3 10,55 12,6 

 
Вищенаведені результати доцільно порівняти з 

іншим методом, який заснований на одновимірних 
зрізах і був запропонований в [11–13]. Його основу 
складає case-аналіз горизонтальних та вертикальних 
зрізів зображення, побудова опису-профілю зобра-
ження та порівняння його з уже еталонними значен-
нями, які вже є відомими.  

Помилка розпізнавання того ж самого зобра-
ження розміром 2550×3509 пікселів в однакових 
умовах із використанням методу, викладеного в [11–
13], складає 7%, при цьому на повну обробку зо-
браження включно із сегментацією кожного симво-
лу було витрачено в середньому 47 сек. за результа-
тами трьох експериментів. В цей час не входить 
будь-яка корекція результатів.  

Як можна побачити, найгірша (з точки зору 
якості розпізнавання тестового набору ) з кон-

фігурацій нейронних мереж, наведених в табл. 1 та 
табл. 2, має лише 5,9% помилок та дозволяє отрима-
ти цей результат, більш, ніж в 3,5 рази швидше. 

1DS
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LETTER IMAGES RECOGNITION BA

O.V. Gorokhovatskyi, O.V. Teslenko 

 projections of an image as a method of s
training of multilayer perceptron as an instrument of generalization and recognition was proposed. Features of the combi-

nation of projection with subsequent perceptron learning process were investigated, two approaches to use the projection feature 
were proposed. Experimental modeling shown the effectiveness of proposed method to solve the practical problems of letter im-
ages recognition retrieved from scanned text. 
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