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комбинирования покадровых результатов  
распознавания символа в видеопотоке1 

К.Б. Булатов 

Аннотация Работа посвящена задаче комбинирования результатов классификации нескольких наблюдений 
одного и того же объекта. Задача рассматривается как частный случай задачи коллективного принятия реше-
ний группой экспертов с вычисляемыми оценками уровней их компетентности. Произведено исследование 
точности различных методов комбинирования результатов классификации в зависимости от моделей входных 
данных на примере задачи объединения результатов покадрового распознавания символов в видеопотоке. Экс-
периментально показано преимущество стратегии выбора единственного наиболее компетентного эксперта в 
случае модели входных данных, предполагающей отсутствие нерелевантных наблюдений (в контексте распо-
знавания символов в видеопотоке — отсутствие ошибок локализации и сегментации символов). Одновременно 
с этим показано преимущество стратегии объединения результатов классификации нескольких наиболее ком-
петентных экспертов, согласно правилу произведения оценок или голосования, в случае наличия нерелевант-
ных наблюдений. 
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Введение 

Системы, предполагающие использование 
мобильных устройств в задачах автоматическо-
го ввода документов, располагают рядом пре-
имуществ как с точки зрения пользователя, так 
и с точки зрения постановки задачи распозна-
вания образов. В системе автоматического вво-
да документов, которая использует цифровые 
камеры мобильных устройств в качестве ска-
нирующего устройства, оцифровка документа 
производится путем видео- или фотосъемки 
оригинала. В случае видеосъемки документа 
цифровым представлением документа является 
не единственное изображение, а последова-
тельность видеокадров, содержащих образ од-

ного и того же документа (или его фрагмента), 
что обеспечивает возможность производить 
многократное распознавание одного и того же 
объекта в видеопотоке в реальном времени, 
увеличивая тем самым точность и надежность 
распознавания.  

При этом использование мобильных 
устройств в задачах распознавания и автомати-
ческого ввода документов сопряжено с рядом 
проблем: помимо низких вычислительных 
мощностей мобильных устройств, к этим про-
блемам следует отнести широкий спектр иска-
жений, возникающих вследствие особенностей 
оптической схемы малоформатных камер  
мобильных устройств [1], а также вследствие 
особенностей процесса съемки документа при 

_________________________________________ 
1 Работа выполнена при частичной финансовой поддержке РФФИ в рамках научных проектов №№ 17-29-03170, 15-29-06083,
15-07-06520. 
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помощи мобильного устройства [2, 3]. К харак-
терным искажениям, связанным с оптической 
схемой малоформатных цифровых камер, отно-
сятся аберрации, блики и отражения внутри оп-
тической системы, а также цифровой шум.  
К искажениям, связанным с особенностями 
процесса съемки документа при помощи мо-
бильного устройства, относятся неравномерная 
или недостаточная освещенность сцены, рас-
фокусировка изображения и смазанность из-за 
движения оптического сенсора относительного 
носителя, блики от внешнего источника осве-
щения, геометрические искажения, такие как 
проективные искажения изображения докумен-
та или нелинейные искажения, вызванные  
изгибами бумажного носителя, помехи, созда-
ваемые голографическим защитным слоем до-
кумента и др. (Рис. 1 б). С точки зрения подси-
стемы оптического распознавания одиночного 
символа к перечисленным проблемам следует 
также отнести ошибки подсистем анализа 
изображения документа и предварительной 
подготовки изображения к распознаванию: 
ошибки поиска и локализации документа на 
входном изображении, ошибки анализа струк-
туры и локализации текстовых строк докумен-
та, ошибки сегментации текстовых строк на от-
дельные символы [4] (Рис. 1 а). Часть ошибок 

распознавания, связанных с этими проблемами, 
можно решить при помощи многократного рас-
познавания одного и того же объекта, при этом 
естественным образом возникает задача выбора 
оптимальной стратегии комбинирования ре-
зультатов покадрового распознавания. Данное 
исследование будет посвящено методам реше-
ния этой задачи. 

1. Модель результата  
классификации одиночного  
объекта и базовые стратегии 
комбинирования 

Рассмотрим задачу объединения результатов 
классификации множества образов одного и то-
го же объекта, частным случаем которой явля-
ется задача распознавания символа в видеопо-
токе, с целью максимизировать точность 
классификации за счет использования больше-
го количества информации об объекте. Пусть 
задана последовательность наблюдений 

 1 2, ,..., NX x x x , алфавит  1 2, ,..., K     и 

классификатор, действующий на множестве 
образов объекта. Классификатор реализует 
функцию 

 1 1( ) , ,..., ,i K KC x q q   , (1)

 а б 

Рис. 1. Примеры видеопоследовательностей символов 

(а) с ошибками локализации и сегментации символов  
(б )без ошибок локализации и сегментации символов, но с другими типами искажений входных изображений 
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которая ставит образу ix  в соответствие отоб-

ражение  0,1  оценок принадлежности об-

раза к каждому из классов, 
1

1
K

k
k

q


 . Класс 

* ( ) argmax ( )( )C i ix C x


 


 , соответствующий 

максимальной оценка принадлежности, являет-
ся "выбором" классификатора при входе ix . 

В литературе задача объединения результа-
тов классификации одиночных объектов обыч-
но рассматривается в контексте методов полу-
чения более точной классификации путем 
объединения результатов нескольких разных 
классификаторов [5-7]. По природе комбиниру-
емых классификаторов такие методы подразде-
ляются на два класса: гомогенные и гетероген-
ные [8]. В гомогенных методах базовые 
классификаторы конструируются при помощи 
одного и того же алгоритма, но с использова-
нием различных подмножеств обучающей вы-
борки. В гетерогенных методах базовые клас-
сификаторы конструируются либо различными 
алгоритмами, либо с использованием различ-
ной признаковой базы.  

В зависимости от используемой модели ре-
зультата классификации объекта и от интерпре-
тации оценок классификатора рассматриваются 
различные методы комбинирования. Для моде-
ли результата классификации в виде пары 

,q , где   — метка класса, а q  — показа-

тель уверенности классификатора (без альтер-
натив), используется схема голосования с вы-
бором лучшего ответа с максимизацией 
некоторого количественного критерия. Обоб-
щенный критерий приведен в работе [9]: 

 , ( ) (1 )Score q Freq q        , (2) 

где ( )Freq   — частота класса   среди отве-

тов комбинируемых классификаторов,   — 
обучаемый параметр алгоритма. Распростра-
ненным методом, основывающимся на голосо-
вании классификаторов и применяющийся в 
системах распознавания речи при помощи ком-
бинирования нескольких алгоритмов, а также 
для комбинирования результатов распознава-
ния текстовых строк [10, 11], является метод 

ROVER (Recognizer Output Voting Error 
Reduction) [12]. 

В случае более общей модели (1) результата 
классификации, с интерпретацией оценок при-

надлежности kq  в рамках Байесовской модели 

(когда оценка принадлежности kq  есть апостери-

орная оценка условной вероятности принадлеж-

ности образа ix  классу k ), описываются раз-

личные правила комбинации [5, 13]. Базовые 
правила описаны в работе [13], которая признает-
ся фундаментальным трудом, связанным с зада-
чей объединения результатов различных класси-
фикаторов в рамках Байесовской модели. 
Опишем эти правила, но в применении к задаче 
объединения результатов классификации не-
скольких образов одним классификатором: 

1) Правило произведения  

1
1

1
Prod( )( ) ( ) ( )( )
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2) Правило суммы:  
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3) Правило минимума: 
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4) Правило максимума:  
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5) Правило медианы:  
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В случае с интерпретацией оценок kq  как 

нечетких свидетельств принадлежности к клас-
сам либо абстрактных показателей уверенно-
сти, используются методы комбинирования  
основанные на теории Демпстера-Шафера  
[14, 15]. Также в работах, затрагивающих гете-
рогенные методы объединения результатов 
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классификаторов, рассматриваются стратегии 
взвешивания уровней значимости классифика-
торов [16] и методы обучения правил комбини-
рования, учитывающие статистические особен-
ности объединяемых классификаторов [17-19]. 

2. Комбинирование результатов 
классификации как задача  
коллективного принятия решения 

Введем понятие априорного предиктора до-
стоверности результата классификатора как 

вещественнозначную функцию ( )C if x  на мно-

жестве образов, отражающую степень уверен-
ности в том, что результат классификации об-
раза x  будет верным. Пусть область значений 
предиктора ограничена сверху величиной supf . 

Тогда устойчивым предиктором достоверности 
будем считать такой предиктор, что функция 

 *( ) ( ) верный ( )
Cf C i C iP t P x f x t    (8) 

монотонно возрастает в окрестности supf . 

Функция ( )
Cf

P t  является оценкой вероятности 

правильного распознавания образа ix  для всех 

образов со значением априорного предиктора 
достоверности классификатора не менее t . В 
качестве априорных предикторов имеет смысл 
использовать вычислимые характеристики 
изображений, заведомо влияющие на точность 
классификации [20], такие как оценка смазыва-
ния и уровня фокусировки [21], оценка уровня 
шума, артефактов оцифровки [22] и пр. Анало-
гичным образом введем понятие устойчивого 
апостериорного предиктора достоверности, как 
функцию на множестве результатов классифи-
кации (отображений из алфавита в множество 
оценок). Апостериорные предикторы связаны с 
понятием надежности распознавания [23, 24]. 

При заданном устойчивом предикторе (или 
наборе предикторов) достоверности задача 
комбинирования результатов распознавания 
множества образов одного и того же объекта 
является задачей коллективного принятия ре-
шения с N  экспертами, оценки уровней ком-
петентности которых являются функциями от 
значений соответствующих предикторов досто-
верности. Стоит заметить, что уровни компе-

тентности экспертов в данной модели являются 
отражением входных данных, т.к. именно ха-
рактеристики отдельных наблюдений (элемен-
тов последовательности X ) необходимы для 
оценки значимости экспертов. 

Важным вопросом в рамках этой задачи яв-
ляется вопрос о целесообразности использова-
ния голосования нескольких экспертов вместо 
использования мнения самого компетентного 
эксперта [25, 26]. Переходя к частной задаче, 
этот вопрос формулируется следующим обра-
зом: при каких моделях входных данных в за-
даче комбинирования результатов распознава-
ния следует выбирать ту или иную стратегию 
комбинирования? 

3. Сравнение базовых стратегий 
комбинирования 

Одной из целей настоящей работы является 
исследование влияния структуры множества 
образов одного и того же объекта на стратегию 
комбинирования результатов их классифика-
ции. Важным классом ошибок, компенсация 
которых позволяет значительно увеличить точ-
ность распознавания символов в видеопотоке, 
являются ошибки поиска и локализации тек-
стовых строк на входном изображении, а также 
ошибки сегментации текстовых строк на от-
дельные символы. При наличии подобных 
ошибок, даже с использованием методов вы-
равнивания текстовых строк [12], среди после-
довательности образов X  могут встретиться 
как фрагменты текстовой строки, не целиком 
содержащие образ распознаваемого символа, 
так и образы других символов. 

Для проведения численных экспериментов 
подготовлены четыре набора данных, характе-
ристики которых приведены в Табл. 1. Наборы 
данных MRZ-MSEGM и MRZ-CLEAN содер-
жат видеопоследовательности результатов рас-
познавания символов машиночитаемой зоны 
международных документов [3]. Наборы дан-
ных ICN-MSEGM и ICN-CLEAN содержат ви-
деопоследовательности результатов распозна-
вания символов поля "Номер" платежных 
банковских карт, выполненного при помощи 
индент-печати. Изображениям символов в рас-
сматриваемых тестовых наборах свойственен 
широкий спектр искажений: неравномерная 
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или недостаточная освещенность, цифровой 
шум, расфокусировка и "смазанность" ввиду 
движения оптического сенсора относительно 
носителя, блики от внешнего источника света и 
помехи, создаваемые голографическим защит-
ным слоем документа и др. Результат распозна-
вания каждого отдельного образа символа по-
лучен при помощи сверточных нейронных 
сетей, обученных отдельно для символов ма-
шиночитаемой зоны и для символов поля "Но-
мер" платежных банковских карт, на отдельных 
обучающих наборах изображений с примене-
ним метода аугментации данных [27]. Наборы 
данных MRZ-MSEGM и ICN-MSEGM содержат 
ошибки, вызванные некорректной или недоста-
точно точной работой алгоритмов локализации 
документа и алгоритмов сегментации тексто-
вых строк. Наборы MRZ-CLEAN и ICN-
CLEAN являются подмножествами соответ-
ствующих наборов MRZ-MSEGM и ICN-
MSEGM, не содержащими подобных ошибок. 
Таким образом, в наборах данных MRZ-
CLEAN и ICN-CLEAN каждая видеопоследова-
тельность содержит образы строго одного  
и того же символа, без каких-либо дефектов 
сегментации. 

На представленных тестовых наборах дан-
ных проведено сравнение базовых стратегий 
комбинирования классификаторов (3)-(7). Точ-
ность распознавания видеопоследовательности 
символа есть относительная доля видеопосле-
довательностей, для которых идеальный ответ 
совпадает с классом, получившим максималь-
ную оценку согласно тому или иному правилу 
комбинирования. Дополнительно проведено 
сравнение базовых правил комбинирования с 
методом голосования (2), обобщенным следу-
ющим образом: 

 
1

1

Vote( )( )( )

1
1 ( ) (1 ) max 1 ( ) ( ) ,C C

N N

i i C iX Xi
i

X

x x f x
N  

 

 






       

(9) 

где  * ( )C
CX x X x      — подмножество 

элементов видеопоследовательности, для кото-
рых выбором классификатора является класс 

 , 1 ( )C iX
x


 — индикаторная функция принад-

лежности образа ix  к подмножеству CX , 

( )C if x  — предиктор достоверности. В каче-

Табл. 1. Характеристики тестовых наборов данных 

Характеристика тестового набора данных MRZ-MSEGM MRZ-CLEAN 

Размер алфавита   37 

Общее количество образов символов 637874 631530 

Точность распознавания отдельных образов символов, % 96,7357 96,8994 

Количество видеопоследовательностей 7581 7508 

Минимальная длина видеопоследовательности 3 

Максимальная длина видеопоследовательности 223 

Средняя длина видеопоследовательности 21 

Характеристика тестового набора данных ICN-MSEGM ICN-CLEAN 

Размер алфавита   10 

Общее количество образов символов 31580 29166 

Точность распознавания отдельных образов символов, % 90,9816 96,8936 

Количество видеопоследовательностей 1898 1748 

Минимальная длина видеопоследовательности 3 

Максимальная длина видеопоследовательности 25 

Средняя длина видеопоследовательности 12 
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стве предиктора достоверности использовался 
апостериорный предиктор "правило первой 
альтернативы" [24]: 

1
( ) max ( )( ).

K

C i i k
k

f x C x 
  (10) 

На Рис. 2 представлены сравнительные зна-
чения точности распознавания видеопоследова-
тельностей с использованием правил комбини-
рования (3)-(7) и (9) на тестовых наборах 
данных MRZ-MSEGM, MRZ-CLEAN, ICN-
MSEGM и ICN-CLEAN. Горизонтальная ось 
графиков соответствует значениям параметра 
  правила комбинирования (9). Точность рас-
познавания с использованием правил (3)-(7) 
представлены горизонтальными линиями. 

На Рис. 2 продемонстрирована значительная 
разница в оптимальном выборе стратегии ком-
бинирования в зависимости от модели входных 

данных: на тестовых наборах, в которых встре-
чаются ошибки локализации и сегментации 
символов, более высокую точность распознава-
ния видеопоследовательностей обеспечивают 
правило произведения (3), голосование (9) и 
правило суммы (4) (Рис. 2а, в). При этом на те-
стовых наборах, в которых такого типа ошибки 
были исключены (Рис. 2б, г), более высокую 
точность распознавания обеспечивает правило 
максимума (6). Другими словами, при рассмот-
рении данной задачи как задачи коллективного 
принятия решения, в случае более строгой мо-
дели входных данных (с отсутствием ошибок 
локализации и сегментации символов) выгод-
нее доверять единственному максимально ком-
петентному эксперту, нежели коллективному 
мнению нескольких экспертов.  

При наличии ошибок локализации и сегмен-
тации символов устойчивость предикторов до-

MRZ-MSEGM MRZ-CLEAN 

ICN-MSEGM ICN-CLEAN 

а б 

 в г 

Рис. 2. Сравнение точности распознавания видеопоследовательностей символов  
с использованием базовых стратегий комбинирования 
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стоверности уменьшается, что в свою очередь 
увеличивает разницу между оценками компе-
тентности экспертов (которые конструируются 
на основе значений предикторов) и действи-
тельными значениями компетентности экспер-
тов (которые соответствуют апостериорным 
вероятностям принятия правильного решения). 
В таком случае выбор эксперта с максималь-
ным уровнем компетентности чаще бывает 
ошибочным и таким образом разница между 
уровнем действительной компетентности вы-
бранного эксперта и уровнями компетентности 
остальных экспертов сокращается. Таким обра-
зом, оптимальность выбора наилучшего (с точ-
ки зрения устойчивого предиктора достоверно-
сти) покадрового результата в случае, когда в 
видеопоследовательности отсутствуют ошибки 
локализации и сегментации символов, соответ-
ствует более широкому положению теории 
коллективного принятия решения [25, 28], со-
гласно которому нарушение первой части 
утверждения Кондорсе  (при увеличении коли-
чества экспертов вероятность коллективного 
принятия правильного решения увеличивается, 
если для каждого эксперта вероятность приня-
тия правильного индивидуального решения 
выше, чем вероятность принятия неправильно-
го решения) происходит при увеличении раз-
ницы между уровнями компетентности макси-
мально компетентного эксперта и остальных.  

4. Принятие решения  
подмножеством наиболее  
компетентных экспертов 

В работe [16, 18] отмечается преимущество 
методов взвешенных комбинаций классифика-
торов, в рамках которых комбинирование гете-
рогенных классификаторов производится с 
учетом параметров значимости каждого из 
классификаторов. При рассмотрении задачи 
построения оптимальной стратегии комбини-
рования результатов покадрового распознава-
ния символов как задачи коллективного приня-
тия решения с N  экспертами представляет 
интерес сокращение количества экспертов до 
T  наиболее компетентных.  

Пусть  1,..., , 1
C

T
f TX x x X T N       — 

последовательность наблюдений такая, что 

( ) ( )C i C ji j f x f x     и 

: ( ) ( )C T C ii T i N f x f x     . Другими сло-

вами, 
C

T
fX  является подмножеством входных 

наблюдений, частично упорядоченным по убы-
ванию предиктора достоверности (по убыва-
нию оценки компетентности экспертов) и со-
держащим T  наблюдений с наибольшим 
значением предиктора достоверности (с 
наибольшей оценкой компетентности экспер-
тов). В качестве стратегии комбинирования ре-
зультатов распознавания образов из X  предла-
гается применять описанные выше правила 
комбинирования, учитывая только наблюдения 
из 

C

T
fX . На Рис. 3 представлены сравнительные 

значения точности распознавания видеопосле-
довательностей с использованием правил ком-
бинирования (3)-(7) на тестовых наборах дан-
ных MRZ-MSEGM, MRZ-CLEAN, ICN-
MSEGM и ICN-CLEAN с использованием 
предлагаемой стратегии. Горизонтальная ось 
графиков соответствует значению T . Значение 

0,1   для правила комбинирования Vote( )  
(9) было выбрано как обеспечивающее в сред-
нем наилучший результат обобщенного голо-
сования (Рис. 2).  

На Рис. 3 продемонстрировано падение точ-
ности распознавания видеопоследовательно-
стей с использованием правил произведения 
(3), суммы (4), минимума (5), медианы (7) и 
обобщеного голосования (9) по сравнению с 
правилом максимума (6) на тестовых наборах 
MRZ-CLEAN и ICN-CLEAN, на которых отсут-
ствуют ошибки локализации и сегментации 
символов (Рис. 3б, 3г), при увеличении количе-
ства наиболее компетентных экспертов T . При 
этом на тестовых наборах MRZ-MSEGM и ICN-
MSEGM, содержащих подобные ошибки, пра-
вила (3), (4), (7) и (9) показывают более точные 
результаты по сравнению с правилом максиму-
ма (6). На тестовом наборе ICN-MSEGM 
(Рис. 3в) можно наблюдать падение точности 
распознавания после достижения максимума 
при 3T  , что соответствует преимуществу 
использования подмножества наиболее компе-
тентных экспертов для этого тестового набора 
данных. 
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Заключение 

В работе рассматривалась задача выбора оп-
тимальной стратегии комбинирования резуль-
татов покадрового распознавания для достиже-
ния наилучшей точности распознавания 
видеопоследовательностей символов. Комби-
нирование результатов покадрового распозна-
вания символов рассматривалась как задача 
коллективного принятия решения с множе-
ством экспертов, уровни  компетентности кото-
рых оценивались при помощи предиктора  
достоверности результата распознавания. Рас-
сматривались правила комбинирования резуль-
татов классификаторов в Байесовской интер-
претации: правило произведения (3), суммы (4), 
минимума (5), максимума (6), медианы (7) [13] 
и обобщенного голосования (9) [9, 12]. Было 
показано, что при наличии ошибок сегмента-

ции и локализации символа, которые приводят 
к появлению нерелевантных покадровых ре-
зультатов в рамках видеопоследовательности, 
наилучшие результаты комбинирования могут 
быть достигнуты при помощи применения пра-
вил произведения и обобщенного голосования 
для подмножества нескольких самых компе-
тентных экспертов. При этом в случае отсут-
ствия ошибок сегментации и локализации сим-
вола наилучшую точность показывает правило 
максимума. 

В рамках дальнейшей работы предполагается 
рассмотреть правила комбинирования с интер-
претацией оценок одиночных классификаторов 
как нечетких свидетельств принадлежности к 
классам либо как абстрактных показателей уве-
ренности, с применением аппарата теории Демп-
стера-Шафера [14, 15], а также рассмотреть про-
цесс распознавания видеопоследовательности как 

MRZ-MSEGM MRZ-CLEAN 

ICN-MSEGM ICN-CLEAN 

а б 

 в г 

Рис. 3. Сравнение точности распознавания видеопоследовательностей символов  

с использованием стратегий комбинирования подмножеств  
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динамический процесс, в рамках которого, поми-
мо задачи оптимального комбинирования резуль-
татов покадрового распознавания, возникает за-
дача останова. 
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Selecting optimal strategy for combining per-frame character recognition results in video stream 
K.B. Bulatov 
 
Abstract. This paper considers a problem of combining classification results from several observations  
of the same object. The task is seen as a case of collective decision making by a group of experts with  
estimated competence levels. Precision of different classification result combination methods is analyzed 
with different input data model, having per-frame character recognition results combination problem in 
video stream as an example. Experiments show that the strategy which selects a single most competent 
expert performs better with input data model without any non-relevant observations (in the context of 
character recognition in video stream — without characters location and segmentation errors). At the 
same time experiments show that strategies which combine several most competent experts using product 
rule or voting procedure outperform single-expect strategy with input data containing non-relevant obser-
vations. 
Keywords: decision theory, pattern recognition, recognition in video stream, ensemble classifiers. 
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