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Введение*

За последние 50 лет технологии оптического 
распознавания печатного текста достигли значи-
тельного успеха [1, 2]. Для высококачественных 
изображений, полученных сканерами, современ-
ные оптические системы ввода обеспечивают про-
мышленное качество распознавания. Научные ис-
следования в этой области продолжают улучшать 
качество при работе с низкокачественными изо-
бражениями документов, а также сложными и де-
градированными документами [3, 4].

Основная проблема распознавания изобра-
жений идентификационных документов с помо-
щью мобильных устройств – это низкое/среднее 
качество печати этих документов с большим ко-
личеством маркировок и элементов безопасности. 
Чтобы получить высокое качество финального 
распознавания, мы используем следующую схему:

После обнаружения документа в кадре [5], изо-
бражение проективно исправляется. Затем происхо-
дит выделение областей текстовых полей. Несмотря 
на сложный фон, проекция строк на вертикальную 
ось довольно информативна, и вместе с анализом 
шаблона документа она позволяет точно изолировать 
изображения с отдельными линиями. Более того, вер-

*  Работа выполнена при поддержке Российского фонда фундамен-
тальных исследований (проекты 17-29-03161 и 17-29-03236).

тикальные границы таких зон задаются с большим 
отрывом, то есть справа и слева от текста зона может 
содержать большую площадь со структурированным 
шумом. С точки зрения производительности и на-
дежности результатов, необходимо выполнить точ-
ную сегментацию и распознавание символов только 
в текстовой области с использованием методов рас-
познавания, адаптированных к использованию на 
мобильных устройствах (например [6, 7]).

Таким образом, процесс определения положе-
ния отдельных слов в зоне играет важную роль в 
процессе оптического распознавания документа.

В этой статье мы предлагаем новый подход, 
основанный на искусственных нейронных сетях 
для быстрой локализации границ слов в текстовых 
областях с изображениями низкого качества. Наш 
подход иллюстрируется на рис. 1. Метод использу-
ет локальные функции, скользящее окно и нейрон-
ную сеть с простой архитектурой, что позволяет 
достичь оптимального соотношения скорости ал-
горитма с результатами высокого качества.

1. Предыдущие работы

В настоящее время внедрение оптических си-
стем ввода документов промышленного качества 
на мобильных устройствах, использующих поток 
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видео, становится актуальным. При внедрении си-
стем этого типа возникает ряд трудностей. Во-пер-
вых, неконтролируемые условия съемки часто 
вызывают необходимость обработки изображений 
низкого качества с большим количеством искаже-
ний.  Во-вторых, несмотря на постоянный рост 
производительности мобильных устройств, их 
вычислительные возможности ограничены требо-
ваниями энергоэффективности. В результате, они 
несравнимы с возможностями настольных ком-
пьютеров и серверного оборудования. Наконец, 
успех мобильных приложений сильно зависит от 
опыта пользователя, то есть распознавание долж-
но выполняться во время выполнения программы, 
когда окончательный ответ предоставляется через 
1-2 секунды после обнаружения кадра.

Зоны текстовых полей идентификационных 
документов содержат одно или несколько слов и 
могут быть охарактеризованы высокой изменчи-
востью шрифтов, фоновой заливки и печати арте-
фактов.

Зона поля может содержать разлинеенную 
бумагу и статический текст (рис.2а). Коррекция 
проекционных искажений во время обработки изо-
бражения документа может быть выполнена не-
достаточно точно, поэтому отдельные строки или 
даже символы могут быть искажены. Наклонное 
положение строки в зоне также может быть ре-
зультатом неточного ввода текста в пробел. Захва-
ченные цифровой камерой небольшого формата 
в режиме видео, изображения не имеют высокого 
разрешения и содержат цифровой шум. Также воз-
можны дефокусировка и размытие, неравномерное 
освещение или блики (рис.3а, 4а). Элементы защи-

ты документов от подделок могут вносить допол-
нительные искажения.

Подробный обзор методов сегментации пе-
чатных текстов можно найти в [8, 9]. Хорошо за-
рекомендовавшие себя методы сегментации для 
высококачественных изображений печатных де-
ловых документов, полученных с помощью план-
шетных сканеров, основанные на гистограммах 
и компонентах связности, работают быстро, но 
не применимы из-за низкого качества исходного 
изображения. Например, возможная гетероген-
ность освещения зоны текстового поля, бликов и 
сложного фона (рис. 3а) предотвращает получение 
двоичного изображения со всеми символами ме-
тодом бинаризации по порогу и его производных 
(рис.3b,c).

Адаптивные методы бинаризации окон стра-
дают от множества мусорных объектов на сложном 
фоне вне текстовой зоны (рис. 3е). Мы провели 
исследование более сложных методов обработки 
изображений и бинаризации и в рамках установ-
ленных ограничений сложности вычислений не 
нашли подходящего надежного метода бинариза-
ции.

Анализ гистограмм проекций может быть 
выполнен не только для двоичных, но и для серых 
изображений (например [10]). Кроме того, помимо 
низкого качества самих изображений, разлинован-
ную бумагу и статические элементы формы доку-
мента можно найти в области поля. Если контраст-
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(e)
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(g)

(h)

(i)
Рис.2. Примеры зон текстовых полей

Рис.1. Общая схема алгоритма
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ность этих шумовых элементов значительно выше 
контрастности текстового поля или имеет блики 
(рис. 4а), тогда проекционный профиль сильно ис-
кажен и выбор границ ближайших слов становится 
сложным (рис.4b).

Методы сегментации текстовой строки на ос-
нове символа и методы распознавания текста в есте-
ственных сценах [11-13] могут преодолевать низкое 
качество изображений, но имеют чрезмерно высо-
кую алгоритмическую сложность. Они не подходят 
для использования на мобильных устройствах как 
часть системы распознавания документов, которая 
полностью распознает документ и объединяет ре-
зультаты распознавания несколько раз в секунду для 
получения общей высокой точности ввода.

 
2. Наш метод

Наш метод предназначен для определения 
границ слов. Основная идея состоит в том, чтобы 
сочетать преимущества быстрых вычисляемых 
инженерных характеристик и методов машин-
ного обучения для точного обнаружения границ 
слов. Такой подход позволяет нам увеличить вы-
числительную эффективность этого алгоритма 
и использовать его на устройствах с малой мощ-
ностью, таких как мобильные устройства. Разум-
ный выбор технических характеристик позволяет 
повысить устойчивость алгоритма для различных 
искажений. Хорошо обученная нейронная сеть по-

верх технических функций может использоваться 
на разных полях без переобучения. Полная схема 
алгоритма показана на рис. 5.

На начальном этапе происходит предвари-
тельная обработка изображений:
1. Обрезка изображений сверху и снизу.
2. Автоконтрастирование изображения.
3. Масштабирование изображения.

Автоконтрастирование необходимо для нор-
мализации входных данных до подсчета функций 
и подачи их в нейронную сеть. Без автоконтрасти-
рования нейронная сеть может работать не так эф-
фективно. Необходимо масштабировать изображе-
ние, чтобы уменьшить количество последующих 
операций и устранить избыточную информацию. 
Поскольку мы подсчитываем функции независимо 
для каждого столбца, процессы расчета могут быть 
эффективно реализованы параллельно на совре-
менных мобильных устройствах. Таким образом, 
изображение преобразуется в вектор-функцию / 
набор векторов признаков.

Входной вектор разрезается скользящим ок-
ном на отдельные секции. Шаг скользящего окна 
можно варьировать и выбирать в соответствии с 
требованиями оптимального соотношения скоро-
сти и качества. Ширина окна составляет около 3 
символов. Результирующие окна используются в 
качестве входа нейронной сети. Нейронная сеть 
принимает в качестве входного окна вектор-функ-
цию. На выходе нейронной сети значение отлича-

Рис. 3. Проблемы бинаризации: a – исходное изображение зоны текстового поля, b и c – бинаризация по 
порогу и его производных, d – метод Отсу, e – адаптивные методы бинаризации

(a)

(b)
Рис. 4. Проблемы проецирования: a – исходное изображение зоны текстового поля, 

b – серый проекционный профиль
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ется от 0 до 1. 1 означает, что в окне нет границы 
слова. Значение от 0 до 1 – это положение границы 
слова на изображении в окне. Структура нейрон-
ной сети изменяется в зависимости от необходи-
мого соотношения качества и скорости, но прин-
ципиально она состоит из сверточного слоя и двух 
полностью связанных слоев. Такой тип архитек-
туры достаточен для решения проблемы и может 
быть запущен на различных устройствах,  включая 
мобильные.

После получения ответов нейронной сети для 
каждого окна ответы суммируются (набирается 
гистограмма), сглаживаются и выбираются макси-
мальные значения.

3. Метод, основанный на одном признаке

Решение основано на одной функции. Важ-
ным выбором, определяющим качественные ха-
рактеристики системы, является выбор функций, 
которые учитываются для всего изображения. В 
качестве единственной функции, которая подсчи-
тывается для каждого столбца изображения, мож-
но выбрать минимум. Его преимущества – низкая 
вычислительная стоимость, устойчивость к изме-
нениям высоты окна, высоты шрифта и небольшо-
го шума. Недостатки – система с такими характе-
ристиками не устойчива к блику и не соответствует 
проективным искажениям. Распределение ошибок 
локализации границы для одного функционально-
го решения можно увидеть на рис. 6.

4. Многопризнаковое решение

Чтобы улучшить качество системы и устра-
нить ошибки, возникающие при работе системы 
с одной функцией, можно использовать несколько 
функций. Выбор функций определяется ошибка-
ми, возникающими во время работы системы. Ког-
да система работает с одной функцией, подавляю-
щее число ошибок является статическим текстом. 
Добавляя «среднее значение», которое вычисляет-

Рис. 5. Схема алгоритма быстрой локализации

Рис. 6. Гистограмма ошибок локализации границы
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ся столбцом, мы получаем прирост качества. Дру-
гим решением, более устойчивым к изменениям 
высоты поля, является вычисление минимума в 
верхней и нижней половине изображения (2 функ-
ции). Пример его применения к изображению со 
статическим текстом можно увидеть на рис. 7. Мы 
делаем эту операцию итеративной: рассмотрим 
ошибки и добавим следующую функцию, чтобы 
исправить текущую наиболее распространенную 
ошибку. Аналогичным образом мы можем улуч-
шить качество с некоторым замедлением из-за под-
счета дополнительной функции.

Рис. 7. Пример решения с использованием двух 
функций, примененный к изображению со статиче-

ским текстом

5. Описание нейронной сети

Нейронная сеть, обученная полученным 
функциям, имеет полностью связанную или свер-
точную структуру:
1. � Полностью связанная структура: три полно-

стью связанных слоя с 100, 50 и 1 нейронами.
2. � Сверточная структура: 1 сверточный слой вдоль 

вертикальной оси (через признаки) и 2 полно-
стью связанных слоя.

Нейронная сеть обучалась на образцах изо-
бражений со следующими искажениями: сдвига-
ми, поворотами, шумом, проективными искажени-
ями, искажениями яркости, светлыми пятнами.

6. Результаты эксперимента

В наших экспериментах мы использовали 50 
000 полей российских национальных паспортов 
в качестве учебных образцов и 8000 в качестве 
пробных образцов. Качество полей отличается, 
поскольку они были получены в разных условиях 
(например, яркость, наружный / закрытый, время 
суток и т. д.) и различными мобильными устрой-
ствами (например, iPhone 4, 5, 6 поколений и не-
сколько моделей Samsung Galaxy). Мы сделали не-
сколько коротких видеороликов (5-15 секунд) под 
разными углами к источнику света и к документу, 
которые в итоге были преобразованы в раскадров-
ки. Таким образом, мы знали условия, в которых 
было получено каждое полевое изображение. Ис-
пользуя эти данные, мы разделили весь набор при-
меров изображений полей на обучающие и тесто-
вые множества. Мы не использовали изображения 
из одного источника (т.е. видео) в разных наборах. 
Более того, мы старались не использовать изобра-
жения, снятые в аналогичных условиях в обучаю-
щих и тестовых наборах.

Были получены статистические данные для 
разных решений (табл. 1):

Максимальное качество было получено для 
самого большого набора функций. Однако опти-
мальный коэффициент качества был достигнут для 
набора признаков (средний, минимальный, сигма).

Более подробная версия статистики для раз-
ных методов приведена в табл. 2.

Заключение

В данной статье рассмотрена проблема точ-
ной локализации границ слов в текстовых зонах 
документа. Поскольку локализация является од-

Табл. 1
Результаты эксперимента. Коэффициент качества

Номер Признаки метода Качество
Производительность

(мс на поле)

1 Минимум 75.6% 11

2 Среднее 83.9% 11

3
Минимум по верхней половине и 

нижней половине
90.3% 15

4 Минимум, среднее, максимум 94.1% 22

5 Минимум, среднее, сигма 99.7% 25

6
Минимум, среднее, сигма, 

коэффициентом асимметрии, 
коэффициентом эксцесса

99.82% 32
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ним из основных этапов процесса OCR документа, 
его ускорение и уточнение являются важной зада-
чей для выполнения распознавания на мобильных 
устройствах. Наиболее приемлемое соотношение 
качества скорости было достигнуто для 3-х функ-
ций: минимального, среднего и сигма. В верх-
ней части этих функций использовались простые 
сверточные нейронные сети. Наш метод обладает 
хорошей обобщающей способностью и может ис-
пользоваться без дополнительной подготовки по 
другим типам документов, взятых с камеры мо-
бильного телефона.
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Табл. 2
Более подробная статистика использованных методов

Номер Метод
Среднее 

расстояние
Точность и 

полнота
F-мера

1 Минимум 1.19 0.83 0.72 0.77

2 Среднее 2.1 0.86 0.83 0.84

3
Минимум по верхней половине и нижней 

половине
2.57 0.92 0.87 0.89

4 Минимум, среднее, максимум 0.91 0.96 0.94 0.95

5 Минимум, среднее, сигма 0.56 0.997 0.996 0.996

6
Минимум, среднее, сигма, коэффициентом 

асимметрии, коэффициентом эксцесса
0.41 0.998 0.997 0.997
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Fast words boundaries localization in text fields for low quality document images
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Abstract. The paper examines the problem of word boundaries precise localization in document text zones. 
Document processing on a mobile device consists of document localization, perspective correction, localization 
of individual fields, finding words in separate zones, segmentation and recognition. While capturing an image 
with a mobile digital camera under uncontrolled capturing conditions, digital noise, perspective distortions or 
glares may occur. However, the problem of word boundaries localization has to be solved at run-time on mobile 
CPU with limited computing capabilities under specified restrictions. The method presented in this paper solves 
a more specialized problem than the task of finding text on natural images. It uses local features, a sliding 
window and a lightweight neural network in order to achieve an optimal algorithm speed-precision ratio. The 
duration of the algorithm is 12 ms per field running on an ARM processor of a mobile device. The error rate for 
boundaries localization on a test sample of 8000 fields is 0.3%.
Keywords: localization, image, document processing, computer vision.
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