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Динамическое построение функций 
сравнения с идеальным образом  
в задаче адаптивного распознавания 
текстовых символов 

О.А. Славин, Ю.В. Титов 

Аннотация. В работе рассмотрено адаптивное распознавание документа, представляющее собой двухпроход-
ный процесс с обучением на результатах предыдущего прохода. Поставлены две задачи распознавания с по-
мощью идеальных образов символов: получение идеальных образов и сравнение с идеальным образом. Пред-
ложен способ определения идеальных образов. Описан алгоритм построения функции сравнения  
с идеальными образами, учитывающей существенные области в начертаниях похожих символов. 

Введение 
Традиционно [1] задачи распознавания до-

кумента подразделяют на сегментацию графи-
ческих объектов и собственно распознавание, 
состоящее в оценке гипотез принадлежности к 
одному или нескольким классам с последую-
щей классификацией на основе полученных 
оценок. Качество распознавания может быть 
оценено как точностью классификации, так и 
информативностью оценок, а также быстродей-
ствием [2].  

Рассмотрим основные этапы распознавания 
документа.  

Прежде всего, необходимо получить изо-
бражение в виде графического файла на ком-
пьютере, создав в результате растровое изо-
бражение, содержащее копию страницы. При 
сканировании в результате налипания меха-
нического мусора, оптической дефокусиров-
ки, электростатических помех и прочего  
в изображении появляются искажения [3]. 
Во-первых, буквы не бывают идеально чер-
ными, а бумага не бывает идеально белой. 
Во-вторых, стекло сканера не бывает идеаль-
но чистым – всегда присутствуют различные  

загрязнения. И, наконец, в-третьих, изобра-
жение при прохождении сквозь оптическую 
систему дефокусируется, и на сенсор сканера 
попадает уже искаженное отражение. 

Вторым этапом является бинаризация, суть 
которой заключается в отделении символов 
текста (и иных объектов, например, иллюстра-
ций, таблиц, линий разграфки) от фона. Бина-
ризацией называют преобразование полутоно-
вого изображения в черно-белое (бинарное). 
Общепринятая методология бинаризации со-
стоит в разбиении изображения на области, в 
каждой из которых фон отсекается от содержа-
ния по значению порога, вычисляемого некото-
рым алгоритмом [4]. 

Третий этап включает в себя сегментацию 
страницы на области распознавания: выделение 
картинок, таблиц, математических формул и 
текстовых зон, подразделяющихся на строки, а 
также определение их взаимного расположения 
[5, 6]. Далее найденные текстовые строки рас-
познаются. Вообще говоря, границы отдельных 
символов заранее являются неизвестными, по-
этому распознавание чередуется с алгоритмами 
сегментации границ символов. 
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Описанные этапы распознавания могут по-
вторяться. Например, после проведенной сег-
ментации границ символов возможно форми-
рование последовательности распознанных 
образов символов, обладающих различной оце-
ненной надежностью классификации [7]. Эта 
последовательность служит основой для обуче-
ния и последующего повторного распознавания 
текстовых строк, в частности, при поиске аль-
тернативных способов сегментации некоторых 
слов строки могут разрезаться заново иным об-
разом [8].  

Существует большое количество программ, 
хорошо распознающих четко напечатанные 
тексты, однако в более сложных случаях задача 
распознавания далека от решения. При этом 
существенно лучшие результаты можно полу-
чить, если известны «идеальные» образцы каж-
дого символа (шаблоны, templates [9]) и распо-
знавание осуществляется непосредственным 
сравнением (наложением) реального образа с 
образцом. 

Чтобы воспользоваться этим методом, необ-
ходимо решить две задачи: получить идеальные 
образы символов и разработать алгоритм срав-
нения предъявляемого для распознавания сим-
вола с эталонами. Обе задачи нетривиальны. 
Рассмотрим их для начала очень бегло. 

Идеальный образ символа непросто опреде-
лить даже в том случае, когда есть его точное 
описание на каком-либо формализованном 
языке (например, Postscript) или существует 
ГОСТ на соответствующую гарнитуру и кегль, 
определяющий все литеры набора. Дело в том, 
что описательные эталоны могут дать каждый 
размер с любой степенью точности, тогда как 
эталон для сравнения при распознавании дол-
жен быть «нарисован» на пиксельной сетке, 
каждая клетка которой имеет определенный 
размер. 

Пусть, например, мы хотим построить иде-
альный образ вертикального отрезка прямой 
шириной w=0,2 мм, ориентируясь на сканиро-
вание с разрешением 300 DPI (т.е. 300 точек на 
дюйм). При этом каждый пиксель отсканиро-
ванного изображения соответствует на бумаге 
квадрату размером 85х85 микрон. Очевидно, 
что никакая фигура на сетке не соответствует 
точно теоретическому эталону.  

 
Рис. 1. Построение идеального образа 

 
 

 
Рис. 2. Построение идеального образа при сдвиге сетки 

 
Мы можем произвести округление и по-

строить идеальный образ, как на Рис. 1, полу-
чив вертикальный отрезок  шириной в два пик-
селя. Однако надо понимать, что даже идеально 
напечатанный символ при сканировании даст 
другой результат, если сетка будет наложена на 
него так, как это показано на Рис. 2, и в резуль-
тате получается вертикальный отрезок шири-
ной в три пикселя. 

Таким образом, на границе символа никогда 
нельзя определить эталон абсолютно «правильно». 

На самом деле положение еще хуже, т.к. все 
принтеры и наборные знаки немного отличают-
ся, в чем легко убедиться, напечатав идентич-
ный текст на разных принтерах и попытавшись 
совместить их на просвет. 

Пусть теперь мы все же сформировали эта-
лон для каждого символа и хотим построить 
алгоритм распознавания. Наиболее часто ис-
пользуемый прием состоит в наложении распо-
знаваемого образа на каждый из эталонов и вы-
числении близости образа к эталону в 
некотором пространстве. Тот образ, для кото-
рого расстояние минимально, объявляется наи-
более похожим, а соответствующий ему символ 
– распознанным значением. 
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Шрифтонезависимое распознавание печат-
ных символов базируется на алгоритмах распо-
знавания образов символов, которые были  
обучены на последовательности образов, соот-
ветствующих некоторому набору шрифтов. 
Предполагается, что набор шрифтов был доста-
точно представителен, то есть вероятность по-
явления в тестовых документах незнакомого 
шрифта является малой величиной. 

В реальной системе распознавания докумен-
тов время, отпущенное на распознавание сим-
волов, существенно ограничено. Поэтому 
шрифтонезависимые алгоритмы ориентирова-
ны на ускорение процесса генерации гипотез 
как за счет уменьшения размерности простран-
ства признаков, так и посредством упрощения 
механизма поиска. Например, многие нейрон-
ные сети используют представление символа в 
виде растра, отмасштабированного к стандарт-
ному размеру 16х16 [11].  

Упрощение представления образа приводит 
к появлению ошибок в коллекции распознава-
ния X = {(S1,P1), … , (Sn,Pn)}, где Si – код распо-
знанного символа, а Pi – его оценка, альтерна-
тивы (Si,Pi) упорядочены. В наихудшем случае 
в коллекции X отсутствует правильная альтер-
натива, в наилучшем - нарушен порядок аль-
тернатив, но правильный код символа Si при-
сутствует в одной из альтернатив. В последнем 
случае правильный порядок можно установить 
посредством пересмотра оценок. 

Одним из способов пересмотра оценок явля-
ется использование функций сравнения предъяв-
ляемого образа символа сопоставляемому иде-
альному образу. Возникает вопрос, возможно ли 
построение функции сравнения автоматически.  

1. Построение идеальных образов  
в адаптивном распознавании 

Опишем схему адаптивного распознавания, 
предлагаемую в [9], которая уже много лет ус-
пешно используется в программных продуктах 
Cuneiform и Cognitive FormReader. 

Распознавание документа состоит из двух 
этапов (проходов). На первом проходе проис-
ходит первичная сегментация символов и рас-
познавание одним из шрифтонезависимых ал-
горитмов. Затем осуществляется обучение 
(адаптация) шрифтозависимых алгоритмов на 

символах, показавших высокую достоверность 
при первом проходе. На втором проходе оцен-
ки достоверности для плохо распознанных 
символов первого прохода пересчитываются. 
При этом возможна частичная повторная сег-
ментация: если все оценки и после второго 
прохода остаются очень низкими – это повод 
предположить, что на первом проходе сегмен-
тация была проведена некорректно. 

В дальнейшем изложении возможность 
адаптации (на результатах предыдущего про-
хода распознавания) является существенным 
фактором для  построения идеального образа 
для каждой группы. Мы покажем, как в про-
цессе адаптивного распознавания могут быть 
решены обе перечисленные выше задачи:  

1) формирование идеальных образов; 
2) создание алгоритма сравнения образа с 

идеальными эталонами с помощью автоматиче-
ски построенных функций сравнения. 

Идеальные образы – это объекты, обладаю-
щие свойством наименьшей средней близости 
со всеми элементами рассматриваемого множе-
ства образов в смысле некоторой определенной 
функции близости. 

Рассмотрим растры R(m, n) = || rij ||, где ши-

рина m и высота n – размеры растра, i = m1, ,  

j = n1, , rij – значение растра в точке (i, j). Для би-
нарных изображений значение растра равно 0 или 
255, а для полутоновых – принимает целочислен-
ные значения от 0 до 255. Назовем точкой растра 
(или пикселем) R(m, n) пару чисел (i, j), где i и j – 
значения индексов элемента rij. 

Для множества S(α) растров одноименных 
символов α идеальный образ определяется как 
растр Rideal(m,n), на котором достигается мини-
мум выражения: 

∑
=

→
N

1k
min),(1

kideal RR
N

µ , 

 
где N – количество элементов в множестве 
S(α), а Rk ∈ S(α). Минимум ищется по всевоз-
можным растрам R(m, n), не обязательно из 
множества S(α). Заметим, что для бинарных 
растров идеальный образ не обязан являться 
бинарным растром. Более того, в нашем даль-
нейшем изложении идеальный образ всегда  
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является полутоновым. Функция близости µ за-
висит от конкретного выбранного алгоритма 
вычисления расстояния между двумя растрами. 

На практике допускается наличие в множестве 
S(α) небольшого количества растров, отличных 
от α. Также предполагается, что множество рас-
тров S(α) является репрезентативной выборкой 
для символа α. При наличии в множестве S(α) 
большого количества символов, отличающихся 
от α, идеальный образ не определен. 

Вследствие своих свойств идеальный образ 
может использоваться для идентификации еще 
не подвергнутого классификации символа по 
признаку принадлежности к тому или иному 
классу. В процессе распознавания его удобно 
применять для определения является ли данный 
образ тем же самым символом, что и растры, на 
основе которых построен идеальный образ. 

В качестве идеального образа в алгоритме 
адаптивного распознавания [9] используют 
взвешенный растр. Два растра R1(m1,n1) и 
R2(m2,n2) будем называть равновеликими, если 
m1=m2 и n1=n2. Пусть M - произвольное множе-
ство N равновеликих растров M = {Rk(m,n)} = 

{|| rij
(k) ||}, где k= N,1 , i = m,1 и j = n,1 . Тогда 

взвешенным растром для множества M назовем 
растр R(m, n) = ||rij||  такой, что  

 

∑
=

=
N

1k

(k)
ijij r

N
1r . 

Взвешенный растр зависим от распознавае-
мых символов; в то же время зависимость от 
отдельно взятого представителя сведена к ми-
нимуму - эти свойства объясняются описанным 
способом построения взвешенного растра. Тем 
самым действительно можно утверждать, что 
взвешенный растр является вполне естествен-
ным идеальным образом для группы схожих 
символов. 

На практике после сканирования даже одно-
именные символы одного шрифта имеют раз-
личные линейные размеры, поэтому для полу-
чения взвешенного растра необходимо 
приведение размеров всех растров коллекции S 
к единому шаблону. Поскольку для каждого 
растра сделать это можно не единственным об-
разом, возникает задача выравнивания символа 
в расширенном растре непосредственно перед 

суммированием. В результате для произволь-
ной группы неравновеликих растров взвешен-
ный растр, вообще говоря, не является опреде-
ленным однозначно. Отдельные аспекты 
построения взвешенного растра в этом случае 
подробно рассмотрены в [12, 13]. Способ ук-
ладки взвешенного растра может заметно по-
влиять на точность распознавания. 

Пусть идеальные образы получены и ис-
пользуются в качестве эталонов - будем срав-
нивать с ними неуверенно распознанные на 
первом проходе символы (то есть символы, по-
лучившие низкие оценки). Сравнение осущест-
вляется, как уже говорилось выше, путем на-
ложения распознаваемого образа на каждый из 
эталонов и вычисления близости в некотором 
метрическом пространстве.  

Функция сравнения может быть определена 
различными способами. Наиболее естествен-
ным кажется использование интегральной мет-
рики – попиксельной суммы модулей разности. 
Однако у этой метрики есть явный недостаток: 
отличие символов от эталона на границе часто 
бывает несущественным за счет того, что слу-
чайные изменения символов именно на их гра-
нице при сканировании наиболее вероятны. В 
качестве примера достаточно рассмотреть по-
лоску, которая попадает на сетку сканера таким 
образом, что закрывает по полпикселя на всем 
протяжении каждой из границ. При таком по-
ложении в процессе сканирования каждый пик-
сель на границе полоски с примерно равной ве-
роятностью окажется либо черным, либо белым 
(пример на Рис. 3). Мы предположили незави-
симость колебания в соседних пикселях – на 
самом деле это не так, но это все равно не влия-
ет на итоговый вывод.  

При сравнении такого образа с эталоном 
именно граница внесет наибольший вклад в 
интегральную сумму. Если наш символ 
является квадратной скобкой [, то из-за 
существенного вклада в интегральную сумму 
граничных пикселей влияние горизонтальных 
штрихов просто «затеряется», и этот символ 
будет отличаться от квадратной скобки не 
меньше, чем от вертикальной черты |. 
Аналогичные проблемы в той или иной степени 
появляются в случае необходимости различить 
буквы Н и П, Б и В, О и С и т.д. 
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Указанный недостаток отсутствует у аль-
тернативной функции-сравнения растров 
H(A,B). Функция отличия H(A,B) между двумя 
растрами A и B определяется как сумма двух 
величин. Первая величина показывает, на 
сколько пикселей надо расширить A′, чтобы в 
него поместился B. Вторая величина – на 
сколько пикселей надо расширить B′, чтобы в 
него поместился A, где растры A′ и B′ суть 
расширенные на 1 пиксель соответственно рас-
тры A и B. Более формально: определим для 
каждого растра R функцию расширения  
Iij (R)=1, если 1, =jir , или 1,1 =− jir , или 

1,1 =+ jir , или 11, =+jir , или 11, =+jir . В про-
тивном случае Iij (R)=0. Для растров A и B аль-
тернативная функция сравнения равна: 

∑ +=
ji

ijijijij aBISbAISBAH
,

))),(()),((( ),( , 

где 

⎩
⎨
⎧

≤
>

=
ba
ba

baS
 ,1
 ,0

),( . 

Чем меньше значение неотрицательной 
функции H(A,B), тем лучше накладываются 
друг на друга растры A и B. Однако равенство 
H(A,B) нулю не означает полного совпадения 
растров.  

На тестах с символами, размеры которых 
более 15х10 (размеры соответствуют разреше-
нию 150dpi для шрифта 12pt), эта мера показы-
вает лучшие результаты, чем простая инте-
гральная (в большей мере это отличие 
выражено для черно-белых растров).  

Однако при небольших размерах символов 
их отличие друг от друга становится сравни-
мым с отличием одноименных символов между 
собой. Причем для альтернативной функции 
H(A,B) этот порог при уменьшении символов 

достигается раньше, чем 
для интегральной мет-
рики, поскольку отличие 
мелкоразмерных симво-
лов друг от друга часто 
как раз и находится в 
пределах расширения. 

Вновь возникает во-
прос о необходимости 
«смотреть» на отдель-

ные участки символов для выявления отличия 
похожих символов типа «Н И П», «О С», «a s 
e» и т.п. 

Перед тем как предложить алгоритм автома-
тического построения функций сравнения, мы 
дадим оценку применимости произвольной ин-
тегральной метрики для отличия двух растров в 
контексте распознавания. 

2. Отличие от идеальных образов 

Пусть имеется идеальный образ. Заметим, 
что в случае с взвешенным растром мы имеем 
дело с полутоновым изображением. 

Будем сравнивать бинаризованый после 
сканирования символ и бинаризованый идеаль-
ный образ. При этом в силу случайных искаже-
ний неминуемо возникнет некоторая ошибка 
(количество не совпадающих пикселей). Поста-
вим вопрос – какова вероятность P(T) того, что 
ошибка равна T? 

Будем считать, что положение сканируемого 
символа на сетке сканера жестко определено, 
т.к. используется привязка эталона к пиксель-
ной сетке. Возможные сдвиги уже учтены во 
взвешенном растре. Тем самым можно гово-
рить о некотором среднем положении символа 
внутри растра. 

Проведенные нами эксперименты подтвер-
ждают, что при известной интенсивности λ в не-
которой ограниченной области сканирования ве-
роятность того, что эта область реализуется в 
пиксель интенсивности k, приближается случай-
ной величиной с распределением Пуассона [10]. 
Функция вероятности соответственно равна: 

. 
Различные модели сканеров могут искажать 

эту зависимость, незначительно нарушая ее, но 

Рис. 3. Большая величина отличия от эталона при сканировании полоски 
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мы не будем сейчас на это отвлекать-
ся. Можно считать, что:  

, 
так как в случае k > 255 происходит 
переполнение сенсора сканера и пик-
сель получается абсолютно белым. 

Пусть порог бинаризации равен B. 
Если λ ≥ B, то вероятность возникно-
вения ошибки в этом пикселе после 
бинаризации равна: 

, (1.1) 
то есть, отклонение будет реализовы-
ваться, если значение пикселя 
после сканирования будет мень-
ше B. Аналогично при λ < B име-
ем: 

.  (1.2) 
Заметим, что рассматривать P0 

не имеет смысла, так как при ну-
левой интенсивности λ ничего, 
кроме пикселя нулевой яркости, 
получиться не может (на практи-
ке значение λ=0 не встречается – 
это абсолютно черная поверх-
ность). Рассмотрим n пикселей с 
одинаковой интенсивностью λ.. По известной 
формуле получаем вероятность реализации  
отклонения ровно на s единиц (0 ≤ s ≤ n):  

, 
где Pλ = P(λ, B) и равно (1.1) или (1.2) в зависи-
мости от соотношения λ и B, а Cn

s – биномиаль-
ный коэффициент. 

После дополнительных выкладок получаем 
итоговую формулу вероятности P(T): 

(2) 

где b1, … ,b255 – решение в неотрицательных 
целых числах уравнения  b1 + b2 +… + b255 = T, 
W – множество этих решений, αi - количество 
пикселей интенсивности λ в растре.  

На Рис. 4 изображен график Pλ  при уровне би-
наризации B, равном 128. 

Как видно из графика, наибольшая вероят-
ность наблюдается в окрестности уровня бина-
ризации. Именно этим объясняется повышен-
ная вероятность отклонения на границе 
символа. 

В рассуждениях выше мы считали, что иде-
альный образ полностью определяет положение 
символа на сетке сканера. На Рис. 5 приведен 
график (2) для нескольких реальных символов 
F (шрифт Arial, 12pt, разрешение сканирования 
– 150 dpi). 

Символ, соответствующий графику F4, хо-
рошо ложился на пиксельную сетку, и все пик-
сели были либо почти черными, либо почти бе-
лыми. В итоге вероятность возникновения 
нулевого отклонения практически равна 1, чего 
нельзя сказать про другие символы. Наоборот, 

Интенсивность пикселя в идеальном образе 
Ве

ро
ят
но
ст
ь 

Рис. 4. Функция вероятности ошибки в одном пикселе 

0
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Рис. 5. Примеры функций вероятности ошибки  
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в случаях F3 и F5 вероятность того, что ошибки 
не будет, в 2-3 раза меньше вероятности нали-
чия некоторой ошибки. 

При увеличении размеров символов (напри-
мер, эти же символы сканируются при разре-
шении 300 dpi) нулевая величина ошибки (как в 
случае с F4) практически не встречается. Одно-
временно с этим наиболее частое значение слу-
чайной величины P(T) сдвигается вправо все 
дальше от начала координат. 

Из изложенного выше видно, что каков бы 
ни был символ, найдется такой его 
отсканированный образ, что вероятность P 
случайной ошибки некоторой ненулевой 
величины T будет заметно больше нуля. Этот 
факт очевиден, т.к. найдется такое положение 
символа на пиксельной сетке, что часть 
пикселей будет накрыта примерно наполовину. 
Более того, эта вероятность ошибки P(T) будет 
принимать существенное для практических 
задач распознавания текста значение. 

Для иллюстрации сказанного рассмотрим 
примеры реальных отсканированных символов 
Ш и Щ (шрифт Courier New, 12pt, 150 dpi). На 
Рис. 6 мы привели символы сразу после скани-
рования (а) и их бинаризации (б). 

 

  
 

а) 

  
б) 

 
Рис. 6. Пример близких образов 

Сравнив бинаризованые символы Ш и Щ, 
видим, что они отличаются только «хвостиком» 
у буквы Щ, который состоит всего лишь из че-
тырех пикселей. 

По формуле (2) вычислим оценку ошибки на 
величину T. Величина ошибки в данном случае 
показывает, каково могло бы быть отличие после 
бинаризации вновь отсканированной буквы Ш 
при условии идентичного положения прообраза 
относительно пиксельной сетки. Формула (2) да-
ет вероятность ошибки P(T) для каждого Т. 

Из графика на Рис. 7 видно, что вероятность 
случайной ошибки для буквы Ш ровно на 4 
единицы превышает 1/5. Суммарная же вероят-
ность ошибки на 4 или более единиц – превы-
шает ½. На Рис. 7 приведен график для еще од-
ного реального образа символа Ш (Ш_2), чтобы 
показать, что величина ошибки может быть 
еще больше. 

Этот эксперимент показывает, что програм-
мы распознавания текста, использующие лю-
бую интегральную меру, непременно будут 
ошибаться на некоторых входных данных. В то 
же время любой носитель языка легко различит 
эти символы. Тем самым, невозможно обойтись 
без использования анализа существенных об-
ластей при сравнении символов в процессе рас-
познавания. 

В следующей главе мы приведем алгоритм, 
позволяющий в рамках адаптивного распозна-
вания производить автоматическое обнаруже-
ние существенных областей у плохо различи-
мых пар символов и производить сравнение 
символов с учетом этих особенностей. 
 

Рис. 7. Вероятность отклонения ровно на Т единиц (буквы 
Ш и Щ, 12pt, 150 dpi) 
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3. Алгоритм построения функции 
сравнения 

Предложим алгоритм построения функции 
для сравнения распознаваемого символа с иде-

альными образами iS  символов Si из коллек-
ции альтернатив X = {(S1,P1), … , (Sn,Pn)}. Дан-
ное сравнение на втором проходе адаптивного 
распознавания применяется при пересчете оце-
нок Pi только для плохо распознанных на пер-
вом проходе символов, другими словами, для 
символов, которые получили низкие оценки Pi 
для всех Si  или наибольшие оценки которых P1  
и  P2  примерно равны. 

Как правило, реальное отличие символов со-
средоточено в небольшой области или объеди-
нении нескольких областей, относительный 
вклад которых в общую площадь, занимаемую 
символами, невелик. Например, горизонталь-
ные перемычки букв Н и П достаточно тонкие 
по сравнению с остальными элементами сим-
волов. 

При небольших размерах символов (или при 
малых разрешениях сканирования) подобные 
тонкие перемычки могут разрываться, оставляя 
на своем месте лишь отдельные пиксели. И на-
оборот - засечки могут слипаться, образуя не-
прерывную группу пикселей. Не используя 
контекста, отличить такие символы друг от 
друга можно только по отдельным пикселям. 
Тем самым, вклад этих пикселей в значение 
функции сравнения должен быть увеличен. На-
оборот, вклад тех пикселей, которые совпадают 
у альтернатив-кандидатов, необходимо свести к 
минимуму или вообще обнулить. 

Имея лишь по одному экземпляру образов 
двух символов, которые надо различить, не 
возможно без априорных знаний предполагать 
что-либо о ценности тех или иных элементов 
символов. Поскольку взвешенный растр со-
ставлен из нескольких образов символа, будем 
использовать устойчивость взвешенного растра 
к искажениям отдельных символов, из которых 
он составлен. Действительно, если у малой час-
ти символов, составляющих взвешенный растр, 
слипнутся засечки (Н П), произойдет разрыв 
перемычки, исчезнет «хвостик» (буква Щ) и 
т.п., то взвешенный растр в этом случае изме-

нится несущественно, сохранив и «хвостик», и 
засечки, и перемычку. 

Легко понять, что сами образы символов Si 
из коллекции альтернатив X будут похожи друг 
на друга в том смысле, что при сравнении соот-
ветствующих им идеальных образов iS по-
следние будут отличаться незначительно.  

Предполагается, что существует контроль за 
тем, чтобы взвешенные растры формировались 
из хорошо распознанных символов. Это пред-
положение существенно, т.к. если взвешенный 
растр iS  составлен из кластера, наполовину 
разбавленного символами, отличными от Si, то 

iS  уже не будет идеальным образом одного 
символа. 

Итак, для распознаваемого растра R имеется 
коллекция альтернатив X, для каждого символа 

Si  которой построен идеальный образ iS . Без 
ограничения общности можно считать, что 

взвешенные растры iS  равновелики с R.  
Приведем общую схему алгоритма: 

1). Идеальные образы iS  накладываются 
друг на друга, и ищется наилучшее их взаимное 
расположение. Для двух растров наилучшим 
называется такое положение, при котором рас-
стояние между ними по интегральной метрике 
минимально. Вначале на первый растр накла-
дывается второй, затем на первый растр накла-
дывается третий, четвертый и т.д.  

2). В найденном наилучшем положении, ес-

ли это необходимо, растры iS  приводятся к 
одинаковому (расширенному) размеру.  

3). Строится матрица M′ = ||m′jk||, каждый 
элемент которой равен максимальной разности 
соответствующих элементов растров iS : 

, 

где ),( kjSi  - значение растра iS  в точке (j,k). 
4). Вторая матрица M=||mjk|| заполняется 

штрафными коэффициентами. В каждом пик-
селе штраф вычисляется как неубывающая 
функция f(x) от значения соответствующего 
элемента M′, т.е. mjk = f(m′jk). 
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5). Ищется наилучшее положение растра R 

на каждом iS , при этом используется 
интегральная метрика. 

6). В найденном в пункте (5) положении для 

каждого iS  вычисляется штраф за несовпаде-
ние с растром R. В пикселе с координатами (j,k) 
штраф определяется как произведение 

jkijk rkjSm −× ),(  соответствующего элемен-

та штрафной матрицы M и модуля разности 
значений растра R и идеального образа iS  (M 

жестко зафиксирована по отношению к iS ). 
Считается сумма штрафов по всем пикселям 
растра R(m, n): 

∑∑
= =

−×
m

j

n

k
jkijk rkjSm

1 1

),( . 

7). Из множества альтернатив Si  результа-
том распознавания считается тот символ, для 
идеального образа iS которого в пункте (5) 
получен минимальный штраф.  

Как можно заметить, результат наложения 
последующих растров в пункте (1) зависит от 
выбора первого. Несложно придумать ситуа-
цию, при которой изменение порядка наложе-
ния изменит в результате матрицу М′. Для 
большей постоянности результата в этом слу-
чае предлагается реализовать «второй проход» 
при накладывании растров, т.е. первым растром 
считать среднее арифметическое идеальных 
образов iS . 

Выбор в пункте (4) неубывающей функции 
f(x) является существенным, ее окончательный 
вид приходится выбирать опытным путем на 
представительной выборке документов.  

Мы использовали следующую штрафную 
функцию: 

⎩
⎨
⎧

>−−
≤

=
axaBax

ax
xf

),/()(
,0

  )( , 

 
где a – порог отказа от фона, B – порог бинари-
зации. Цель функции f(x) – усилить влияние 
существенных точек на величину штрафа при 

сравнении распознаваемого символа R с иде-
альными образами iS . 

Итак, среди аргументов итоговой функции 
сравнения кроме самого растра R будут иде-

альные образы iS для всех символов Si из кол-
лекции альтернатив X, а значениями будут пе-
ресчитанные оценки Pi для R. 

Заключение 

В работе поставлены и решены две задачи - 
получить идеальные образы символов и разрабо-
тать алгоритм сравнения символа с эталонами. 

В качестве идеальных образов предложено 
использовать взвешенные растры.  

Обоснована необходимость использования 
специальной функции сравнения для схожих по 
начертанию символов, т.е. показано, что невоз-
можно обойтись без анализа существенных об-
ластей при сравнении похожих символов в 
процессе распознавания. В итоге предложен ал-
горитм для автоматического построения специ-
альных функций сравнения для произвольного 
(но достаточно представительного) множества 
символов – вне зависимости от языка распозна-
вания и конкретных особенностей отдельных 
символов. 

С помощью приведенного алгоритма была 
существенно улучшена схема адаптивного распо-
знавания с дообучением. Например, в классе пе-
чатных документов среднего качества точность 
распознавания символов (без различия на стоя-
щие отдельно и сегментированные) возрастает с 
99.6-99.7% до 99.7-99.8%. При этом увеличение 
точности произошло именно за счёт улучшения 
классификации образов символов, обладающих 
сходным начертанием. 

Авторы выражают признательность В.Л. Арла-
зарову и А.Я. Подрабиновичу за поддержку иссле-
дований и плодотворное обсуждение. 
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