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Введение*

Важнейшей функцией современных систем 
ввода документов в компьютер является распоз-
навание структуры и содержимого оцифрованных 
документов, а также анализ текста, извлеченного 
из печатного документа. Эти задачи может быть 
существенно успешнее решены, если структура 
документа известна заранее. 

Будем называть деловыми (административ-
ными документами [4]) документы, участвую-
щие в некотором делопроизводстве, предназна-
ченные для хранения в электронных архивах. 
Совокупность атрибутов делового документа 
является карточкой документа, представляю-
щей интерес при поиске документа и анализе 
его содержимого. Примерами деловых доку-
ментов являются: свидетельства о регистрации, 
документы для удостоверения личности (далее – 
идентификационные документы), доверенности, 
счета, заявления, примеры фрагментов которых 
приведены на рис. 1. От деловых будем отличать 
произвольные документы, не содержащие атри-
бутов, необходимых в каком-то делопроизвод-
стве, и представляющих интерес как приложе-
ния к деловым документам. 

* Работа выполнена при частичной финансовой поддержке гран-
тов РФФИ (проекты № 16-07-00616 и 16-07-01051).

По способу изготовления  документы подразде-
ляются на полиграфические и напечатанные. Поли-
графические документы, такие как паспорт граждани-
на РФ, дипломы ВУЗов, права, свидетельства ЕГРЮЛ/
ЕГРИП, напечатаны на специальной бумаге, облада-
ющей элементами защиты от подделок (защитные во-
локна, водяные знаки). Полиграфические документы 
являются стандартными или стандартизованными и 
изготавливаются специализированными организаци-
ями. Множество типов документов, таких как справ-
ки, доверенности, приказы, заявления, печатаются на 
лазерных принтерах гражданами или сотрудниками 
организаций. В зависимости от способа заполнения 
документы могут быть рукописными или печатаны-
ми,  однако рассматриваемые в работе рукописные 
документы (например, анкеты) используют бланк с 
печатными статическими текстами.

Документы могут быть одностраничными и 
многостраничными.

Документ будем рассматривать в виде двух 
слоев: шаблон документа и заполнение документа. 
Заполнение содержит уникальную информацию до-
кумента в виде однострочных или многострочных 
полей. Шаблон документа одинаков для всех экзем-
пляров, состоит из статических элементов: линий, 
таблиц, статических текстов, изображений, полей 
пометок (чек-боксов), маркеров, сложного фона. 
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Шаблоном документа может называться готовый 
лист для печати на нем заполнения или шаблон в 
электронной форме (например, в формате PDF). 

Будем различать жесткоструктурированные и 
сложноструктурированные документы. Под жестко-
структурированными понимаются документы, ша-
блон которых создается таким образом, чтобы при 
печати сохранялись точные расстояния между лю-
быми элементами разметки для любых экземпляров 
напечатанных документов (с точностью до допу-
стимого коэффициента масштабирования). при за-
полнении содержится в специально отведенных для 
этого зонах. Примером жесткоструктурированного 
документа является анкета-заявление на выдачу 
загранпаспорта РФ. В сложноструктурированных 
документах статические элементы и элементы за-
полнения не привязаны к определенному месту и не 
могут иметь близкие геометрические характеристи-
ки. Примером сложноструктурированного докумен-
та является счет (invoice), атрибуты которого могут 
размещаться по разному по отношению к другим 
атрибутам. Деловые документы могут быть как 
жесткоструктурированными, так и сложнострук-
турированными. Однако многие классы деловых 
документов имеют простую структуру, в которой 
немногочисленные заголовки и ключевые слова 
применены при изготовлении документа намеренно 
для лучшего его узнавания человеком.

Постановка задачи классификации докумен-
та (или образа документа) состоит в следующем. 
Пусть имеется несколько моделей {M1, M2, … Mn}, 
каждая из которых соответствует некоторому классу 

документов, и известна функция расстояния между  
документом D и моделью M: r(D, M). Необходимо 
ранжировать модели {M1, M2, … Mn} по расстоянию 
между документом D и каждой из моделей Mi, ре-
зультат представляется оценками всех моделей: 

r1=r(D, Mi1
), r2=r(D, Mi2

), … rn=

=r(D, Min
), 1≤ip≤n, r1≤r2≤…≤rn.               (1)

После ранжирования рассматриваются толь-
ко модели, расстояние до которых не превышает 
некоторого порога m:

r1=r(D, Mi1
), … rq=r(D, Miq

), 

1≤ip≤n, r1≤ …≤rq≤m, 1≤q≤n,                 (2)
либо выбирается ближайшая к документу модель 
Mi1

.
В работе будет рассмотрен способ построе-

ния модели и выбора функции расстояния между 
документом и моделью для распознанных доку-
ментов, в которых имеются ошибки распознава-
ния. Существенным для описываемого способа яв-
ляется использование информации о координатах 
распознанных слов.

1. Обзор существующих методов 
классификации документов

В работе  [1] методы классификации доку-
ментов подразделяются на методы анализа их 
структуры, методы анализа текстовой информа-
ции и анализа изображений. Анализ структуры 
документов ориентирован на такие жесткострук-

Рис. 1.  Примеры деловых документов (доверенность, счет, свидетельство о регистрации, заявление)
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турированные документы как анкеты или сче-
та-фактуры, основан на поиске статических гра-
фических элементов (разделяющие линии, рамки) 
и статические тексты. 

Авторы работы применяют методы анализа 
изображений для распознавания идентификацион-
ных документы, поскольку каждый класс иденти-
фикационных документов обычно имеет характер-
ную графическую структуру в виде  неизменных 
текстовых зон (метки полей: имя, фамилия и т. д.), 
 полей с переменным текстом (персональные дан-
ные) и одного и того же фона. Для каждого класса 
идентификационных документов создается одна 
модель. При создании модели вначале определя-
лись границы полей. Затем вне границ полей из-
влекаются особые точки (ключевые точки) [3], 
наличие которых вероятно на всех образцах до-
кумента. Особые точки характеризовались с по-
мощью дескрипторов (SIFT, SURF, ORB), то есть 
локальных описаний, позволяющих отделить осо-
бые точки от соседних точек изображения. Неко-
торые из дескрипторов обладают свойством  инва-
риантности к аффинным преобразованиям, таким 
как смещение, масштабирование, вращение. При 
работе с обучающим набором сохраняются толь-
ко особые точки, которые соответствуют каждому 
обучающему изображению одного класса. Авторы 
работы [1] указывают преимущество схемы тако-
го обучения: новая модель документа добавляется 
независимо от уже созданных моделей. i-я модель 
обозначается множеством Mi из ni ключевых точек, 
где Mi = {Di,1, Di,2, ..., Di,ni} и Dij – это набор извле-
ченных дескрипторов для ключевой точки j. 

Классификация изображения выполняется на 
основе описания его особых точек. Он состоит в по-
иске класса-победителя, который имеет максималь-
ное количество особых точек, наилучшим образом 
соответствующих ключевым точкам запроса. 

Особые точки изображения сопоставляются 
со всеми изученными моделями, то есть все моде-
ли конкурируют друг с другом в этой фазе соот-
ветствия. Набор прямого соответствия с моделью 
Mi обозначается mi. Модели ранжируются по со-
отношению ri = |mi|/|Mi|, а модель с самым высо-
ким коэффициентом argmaxi(ri) будет классом-по-
бедителем. Далее для всех моделей проводится 
обратное сопоставление особых точке моделей с 
особыми точками изображения-запроса.  При этом 
применяется алгоритм RANSAC [2] для поиска 
геометрического преобразования, которое отобра-
жает наибольшее количество пар особых точек и 
исключает выброс. 

Авторы работы [1] сообщают о том, что не 
существует общедоступных тестовых наборов 

данных идентификационных документов, и опи-
сывают три собственных набора данных для экспе-
риментов, в которых показывается точность клас-
сификации – примерно 95%. 

Анализ текстовой информации базируется 
на глобальных дескрипторах текстового контента 
(например, таких как «мешок слов» или «вектор-
ное представление слов» [7]), который затем ана-
лизируется классическими классификаторами. В 
работе  [4] предложена архитектура для классифи-
кации страниц в банковском процессе. Использу-
ются как  графические, так текстовые дескрипто-
ры. Графические дескрипторы вычислялись на 
основе распределения интенсивностей пикселей. 
Текстовые дескрипторы формировались на основе 
латентно-семантического анализа для представ-
ления содержимого документа в виде сочетания 
тем. Авторами были оценены несколько готовых 
классификаторов и различные стратегии для объе-
динения графических и текстовых представлений. 
Предлагаемый метод был протестирован на наборе 
реальных деловых документов объемом в 70 000 
страниц. Наилучшая точность, полученная  при 
комбинировании нескольких методов классифика-
ции, составила 95,6%.

Эффективными методами анализа текстовой 
информации является применение вероятностных 
тематических моделей, призванных определить 
тематику коллекции документов, представляя ка-
ждую тему дискретным распределением вероятно-
стей слов, а каждый документ – дискретным рас-
пределением вероятностей тем [5, 6]. При анализе 
документа тематическое моделирование разделяет 
документ между несколькими темами аналогично 
(2). Неявно предполагается, что в документе со-
держится достаточное число слов для построения 
дискретным распределением вероятностей слов.

В работах [7, 8] описывается аддитивная ре-
гуляризация тематических моделей (BigARTM), то 
есть многокритериальная оптимизация взвешен-
ной суммы критериев, что необходимо для доо-
пределения и обеспечения устойчивости задачи 
построения тематической модели по коллекции 
документов. 

Перед построением тематических моделей 
документов  на естественном языке обычно про-
водится нормализация [8] с помощью  нескольких 
преобразований:
−   лемматизация – приведение каждого слова в до-

кументе к его нормальной форме,
−  стеммипг – отбрасывание окончаний и других 

изменяемых частей слов,
−  удаление стоп-слов,
− удаление редких слов и строк,
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−  выделение ключевых фраз (словосочетаний, ха-
рактерных для предметной области),

−  распознавание именованных сущностей.
Перечисленные преобразования могут быть 

проведены в автоматическом виде и с применени-
ем методов машинного обучения. Нормализован-
ные документы представляются последователь-
ностями термов, в их качестве могут выступать 
слова, нормальные формы слов, словосочетания.  

Несколько предположений:
−  о существовании тем,
−  о возможности представления  документ муль-

тимножеством слов («мешок слов», BoW),
−  о вероятностном порождении данных (незави-

симом порождении друг от друга, троек: доку-
мент – слово – тема),

−  об условной независимости (появление слов в 
документе по теме зависит от темы, но не за-
висит от документа, и описывается общим для 
всех документов распределением)

позволяют формализовать процесс порождения 
коллекции документов по известному распределе-
нию и задачу тематического моделирования [8]. 

Представление документа в виде «мешка 
слов» может быть заменена на более адекватные мо-
дели, учитывающие порядок слов, такие как стати-
стически устойчивые n-граммы и векторные пред-
ставления слов. Для предварительного сокращения 
словарей n-грамм могут быть использованы методы 
поиска коллокаций TopMine [9] или SegPhrase [10]. 
Простой метод TopMine линейно масштабируется и 
позволяет формировать словарь, в котором каждая 
n-грамма обладает тремя свойствами:
−  имеет высокую частоту в коллекции;
−  состоит из слов, неслучайно часто образующих 
n-грамму;
−  не содержится в (n+1)-rpaммаx, обладающих 
двумя приведенными выше свойствами.

Полезным подходом тематического модели-
рования коротких текстов считается тематиче-
ская модель битермов [11]. Битермом называется 
пара слов, встречающихся близко – в одном корот-
ком сообщении или в одном предложении, или в 
окне из нескольких слов. В отличие от биграммы, 
между двумя словами битерма могут находиться 
другие слова. Конкретизация «близкого располо-
жения» зависит от постановки задачи и особенно-
стей коллекции документов.

Подходы на основе тематического моделиро-
вания могут быть использованы для решения задач 
классификации деловых документов. Однако опи-
санные подходы к классификации деловых доку-
ментов нуждаются в совершенствовании по следу-
ющим причинам:

−  большое число термов в  деловых документах, 
соответствующих нескольким темам,  не позволя-
ют достигнуть приемлемой точности классифика-
ции;
−  наличие ошибок распознавания, усложняющих 
нормализацию текста.

2. Постановка задачи классификации 
распознанных деловых документов 

Простейшая постановка задачи классифика-
ции деловых документов (1) и (2) предполагает, что 
документ является одностраничным. Обобщением 
является постановка распознанных многостранич-
ных деловых документов. Пусть имеется после-
довательность распознанных страниц нескольких 
документов 

P={P1, P2, …, Pm},
и страницы каждого документа не перемежаются 
со страницами других документов. Последователь-
ность  P  необходимо разбить на несколько подпо-
следовательностей, соответствующих отдельным 
документам 
D1={PD1,1, ... ,PD1,l(D1)}, D2={PD2,1, ... ,PD2,l(D2)}, … ,

 Dk={PDk,1, ... ,PDk,l(Dk)}
причем некоторые документы Dj могут быть одно-
страничными: l(Dj)=1. Для каждого документа Dj 
необходимо определить расстояние до нескольких 
имеющихся моделей {M1, M2, … Mn}и отранжиро-
вать модели:

r1=r(Dk, Mi1
), r2=r(Dk, Mi2

), … rn=r(Dk, Min
), 

1≤ip≤n,  r1≤r2≤…≤rn.                        (3)

В данной работе мы будем рассматривать 
сложноструктурированные документы, которые 
невозможно классифицировать набором особых 
точек алгоритмами, аналогичными рассмотрен-
ными выше [1]. Отметим, что многие деловые до-
кументов относятся к коротким текстам и могут 
быть классифицированы механизмами битермов 
и n-грамм, однако при этом необходимо учитывать 
возможные ошибки распознавания.

Для анализа текстовой информации, со-
держащейся в образе таких документов можно 
использовать программы распознавания про-
извольного текста (OCR). В настоящее время 
одним из самых популярных решений является 
OCR Tesseract, например, в диссертации [12]. 
OCR была выбрана для распознавания корпуса 
архивных документов по следующим причи-
нам: возможность свободного распространения, 
а также представление результатов распознава-
ния в формате HOCR (HTML OCR) с сохране-
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нием информации о координатах распознанных 
слов. 

OCR Tesseract в зависимости от степени за-
шумления текста и собственных способностей 
может распознавать образы страниц успешно или 
неуспешно. Характерные ошибки OCR Tesseract 
можно разделить на несколько видов:
−   Е1 – полный отказ от распознавания страницы, 

вплоть до того, что не распознано ни одного сло-
ва;

−   Е2 – число ошибок столь велико, что человек не 
может понять смысл документа по распознанно-
му текстовому представлению;

−   Е3 – неверно распознана структура страницы, 
например, когда расположенные рядом фраг-
менты текста в результате оказались разнесен-
ными на значительное расстояние;

−   Е4 – наличие небольшого числа ошибок, когда 
в большинстве неверно распознанных слов при-
сутствует 1-2 ошибки.

На рис. 2 приведен пример зашумленного изо-
бражения и результатов распознавания с ошибками. 
В этой работе мы будем рассматривать классифика-
цию страниц только таких документов, которые мас-
сово распознаются OCR Tesseract, в предположении 
о вероятном возникновении ошибок типа Е3 и Е4.

3. Описание моделей и сопоставления  
с моделями

Мы опишем подход к созданию моделей на 
основе термов, в качестве которых выступают 
распознанные слова, этот подход будет учитывать 
ошибки и особенности распознавания.

Термом, извлеченным из одного или несколь-
ких документов, используемых для построения 
модели, является:

W = (t(W), m1(W), m2(W), m3(W), m4(W), m5(W), m6(W)),

где t(W) – ядро терма, то есть последовательность 
символов распознанного и нормализованного 
слова, состоящая из символов алфавита распоз-
навания и знаков «?» и «*». Последние исполь-
зуются для задания множества слов, например, 
«*ab?c» задает множество слов  с произвольным 
числом символов, с последними символами ab?c, 
на месте «?» может присутствовать произволь-
ный символ:
m1(W) – порог при сравнении двух слов t(W) и Wr. 
Для сравнения двух слов мы использовали рассто-
яние Левенштейна, для слов с знаками «?» соот-
ветствующие символы в сравнении не участвуют, 
а для слов со знаками «*» сравниваются нужные 
подстроки. Если d(t(W), Wr)<m1(W), то слово Wr 
и терм W являются идентичными, в противном 
случае – различающимися. В простейшем случае  
m1(W) – это  максимальное число операций замены 
при трансформации t(W) в Wr;
m2(W) – ограничение на длину слова Wr при срав-
нении t(W) и Wr, имеет смысл для слов, содержа-
щих «*»;
m3(W) – признак зависимости от регистра (case 
sensitive/insensitive) при сравнении символов;
m4(W) – прямоугольник слова, состоящий из нор-
мализованных координат m4x1(W), m4y1(W), m4x2(W), 
m4y2(W) в диапазоне [0,1]. Для моделей сложно 
структурированных документов прямоугольник 
слова может занимать площадь, значительно пре-
вышающую площадь конкретного слова в доку-
менте, использованного при формировании мо-
дели. В предельном случае m4x1(W)=m4y1(W)=0 и 
m4x2(W)=m4y2(W)=1, то есть прямоугольник слова не 
отличается от всего документа;
m5(W) – признак запрещенного слова, который не 
может присутствовать в документе. С помощью 
m5(W) можно организовать проверку как наличия, 
так и отсутствия слова W в тексте;
m6(W) – будет описан ниже.

Рис. 2. Пример зашумленного изображения и результатов его распознавания
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Используется общий для всех моделей сло-
варь T={t(W1), t(W2), … t(Wz)}, где W1, W2, … Wz –  
набор термов, входящих хотя бы в одну модель.

При сравнении терма W со словом Wr, при-
надлежащим распознанному документу D, исполь-
зуется ядро распознанного слова t(Wr) и прямоу-
гольник слова F(Wr). Сравнение терма W и слова 
Wr основано на условии:

d(t(W), Wr)<m1(W) ∧ (F(Wr)∩m4(W) = F(Wr)), (4)

где d – функция расстояния между двумя словами. 
При сравнении в случае case insensitive, то есть 
при m3(W)=TRUE, оба слова t(W) и Wr приводятся 
к одном регистру. Расстояние между термом W и 
словом Wr определяется как d(t(W), Wr).

Для жесткоструктурированных документов 
при сравнении W и Wr может быть применено до-
полнительное условие:

ρ({Fx(W), Fy(W)}, {m4x(W), m4y(W)})<ε,     (5)

где ρ – функция расстояния между точками {Fx1(W), 
Fy1(W)} и {m4x1(W), m4y1(W)}, ε – предельное рассто-
яние. 

Определим для случая m5(W)=0 предикат P(W, 
D)=1, если в тексте распознанного документа D 
найдено хотя бы одно слово Wr, идентичное слову 
W, что будем обозначать как Wr↔W, и P(W, D)=0, 
если в тексте не найдено ни одного слова, иден-
тичного слову W.  Если слово обладало признаком 
m5(W)=1, то P(W, D)=0, если в тексте распознан-
ного документа D найдено хотя бы одно слово, 
идентичное слову W, и P(W, D)=1, если в тексте не 
найдено ни одного слова, идентичного терму W.

Описанные термы W могут быть представле-
ны как текстовые особые точки, координатами ко-
торых являются  {m4x(W), m4y(W)}, а дескриптором –  
(t(W), m1(W), m2(W), m3(W), m4w(W), m4l(W)}. Слово  
Wr, принадлежащим распознанному документу D, 
также может рассматриваться как особая точка, 
координатами которой являются  {Fx(W), Fy(W)} а 
дескриптором – (t(Wr), Fw(W), Fl(W)}.

Поиск соответствия между текстовой осо-
бой точкой и особой точкой в документе-запросе 
проводится перебором слов документа, входящих 
в словарь Wr∈T и удовлетворяющих условиям (4) 
и (5). Вообще говоря, в документе D может быть 
найдено несколько слов {Wr}, соответствующих 
одной текстовой особой точке модели.

Далее определим несколько форм над не-
сколькими термами.

Определим размещение термов как упорядо-
ченное множество термов R = W1,W2,…, для кото-
рого проверятся наличие каждого из слов в распоз-
нанном  документе D:

P(W1, T) ∧ P(W2, T) ∧ …                (6)
и дополнительно для каждого битерма Wi и Wi+1 
проверяется условие

σ(Wr
i+1, W

r
i)< m6(W),                     (7)

где параметр m6(W) ограничивает расстояние меж-
ду соседними словами Wr

i↔Wi и W
r
i+1↔Wi+1 в разме-

щении, при m6(Wi+1)=∞ условие (7) не проверяется, 
а проверяется только порядок следования слов. В 
качестве σ в простейшем случае применялось ко-
личество слов между Wr

i и Wr
i+1 в линейном пред-

ставлении результатов распознавания документа 
D, более точный способ основан на разбиении тек-
ста на параграфы.

Для размещения R может быть задан m7(R) – пря-
моугольник размещения, смысл которого аналогичен 
прямоугольнику терма, проверяется, содержатся ли 
полностью найденные в тексте D слова, идентичные 
термам W1,W2… , в прямоугольнике m7(R).

Совместное выполнение условий (6), (7) и 
условия проверки соответствия рамке m7(R) пря-
моугольника определяет предикат принадлежно-
сти размещения R документу D: P(R, D)=1. В про-
стейшем случае размещение может состоять из 
одного единственного терма, в общем случае для 
вычисления P(R, D) требуется перебор множеств, 
идентичных термам W1,W2… . Алгоритм перебора 
слов распознанного D документа при определении 
соответствия размещению термов основан на бы-
стром поиске в массиве слов.

Определим оценку d(R, D) расстояния между 
размещением R и документом D как минимальную 
из оценок соответствия термов: 

d(R, D)=min(d(W1, D),  d (W2, D), …).

Далее определим сочетание как множество 
размещений S = R1, R2,…, для которого проверятся 
наличие каждого из размещений в распознанном  
документе T:

 P(R1, D) ∧ P(R2, D) ∧ …                (8)

Порядок размещений неважен, размещение 
аналогично модели «мешок слов». В дополнение 
к условию (8) может быть добавлено условие 
сравнения прямоугольников всех термов, входя-
щих в сочетание, с прямоугольником сочетания 
m8(S). Указанные условия определяют преди-
кат принадлежности сочетания S документу D:  
P(S, D)=1.

Определим оценку d(S, D) расстояния между 
сочетанием S и документом D как минимальную из 
оценок размещений R1, R2,…, входящих в сочетание: 

d(S, D)=min(d(R1, D),  d (R2, D), …).
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И, наконец, определим модель M как множе-
ство сочетаний S1, S2,…, для которого соответствие 
распознанному документу D устанавливается ус-
ловием: 

P(M, T) = P(S1, T) ∨ P(S2, T) ∨ …         (9)

В дополнение к условию (9) может быть до-
бавлено сравнение прямоугольников всех термов 
модели с прямоугольником модели m9(M).  

Определим оценку r(M, D) расстояния меж-
ду моделью и документом D как максимальную из 
оценок сочетаний, входящих в модель: 

r(M, D)  = max(d(S1, D),  d (S2, D), …). 

Задача выбора наилучшего класса для рас-
познанного документа D решается ранжированием 
моделей M1, …, Mn, то есть  вычислением рассто-
яний r(M1, D), …, r(Mn, D), отбрасыванием таких 
классов Mj, что справедливо r(Mj, D)>tmin, упорядо-
чиванием получившегося набора по возрастанию 
и сохранением одной или нескольких альтерна-
тив r(Mi1, D), r(Mi2, D),…. Разрешение конфликтов 
r(Mi1, D) = r(Mi2, D) в простейшем случае провести, 
отказавшись от классификации, в некоторых слу-
чаях конфликт устраняется использованием допол-
нительных признаков m9, m10.

Поясним особенности предложенных моде-
лей.

Простые единичные ошибки распознавания 
вида Е4, часто появляющееся в некотором слове, 
могут быть проигнорированы с помощью знаков 
«?» и «*». Для контроля длины слова, включаю-
щего знак «*», может быть использован параметр 
m2, например, ключевые слова «ДОГОВОР», «До-
говора» могут быть описаны ядром «ДОГОВОР*» 
с ограничением m2=8, что исключает из рассмо-
трения слова типа «договороспособность». Ядро 
«?ОГОВОР» позволяет не различать слова «ДО-
ГОВОР» и «АОГОВОР».

Порог m1 может быть использован для требо-
вания полного совпадения ядра терма и слова из 
текста, например, при  m1=0 ядро «ДОГОВОР» при 
поиске в тексте не допускает выбора слов «АОГО-
ВОР» или «ДОГО8ОР», отличающихся одной опе-
рацией замены символа.

Параметр m3 также позволяет игнорировать 
ошибки распознавания регистра символа. 

Прямоугольник слова (размещения, сочета-
ния, модели) обеспечивает частичное описание в 
модели структуры документа за счет извлечения 
слов из указанных областей образа распознанного 
документа. Применение условия (5) ужесточает 
сопоставление особых текстовых точек и особых 
точек распознанного документа, что может ис-

пользоваться для классификации жесткострукту-
рированных документов. 

Ошибки вида Е3, то есть неверно распознан-
ная структура страницы, могут быть иногда проиг-
норированы настройкой размещений. Размещение 
естественным образом описывает словосочетание 
или несколько расположенных рядом слов. В слу-
чае разбиения колонки текста на два столбца из-
за ошибок распознавания описанное размещение 
будет найдено, если указывать расстояния между 
словами m6=∞.

Возможность проверять как наличие, так и от-
сутствие слов, устанавливаемое параметром m5, по-
зволяет составлять модели для похожих документов, 
разделяя их с помощью термов, присутствующих в 
одном классе документов и отсутствующих в другом.

Приведенные пояснения показывают полез-
ность описанной схемы построения моделей для 
классификации распознанных с ошибками тек-
стов. Описанный способ позволяет формировать 
интуитивно понятные описания моделей. Напри-
мер, документ «Договор аренды нежилого поме-
щения» можно описать термами, приведенными 
в табл. 1. Для этого документа модель M=S1|S2|S3 
с рамкой m8(M) = {(0.0,0.0), (0.3,0.9)} состоит из 
сочетаний S1 =R1∧R2, S2 =R1&R3, S3 =R3, для раз-
мещений R1=W1, R2=W2⊗W3⊗W4, R3=W2⊗W5⊗W6, 
R4=W7⊗W8⊗W9⊗W10, рамки у всех термов отсут-
ствуют.

3. Построение моделей

Опишем способ построения описанных моде-
лей. 

Рассмотрим процесс формирования моделей 
на реальном примере для потока документов 45 
классов. Модели готовились в несколько этапов, 
ориентируясь на термы с первой страницы много-
страничных документов.

Этап 1. Вначале рассматривалось множество 
эталонных документов. Для каждого класса было 
подготовлено несколько образцов  идеальных до-
кументов, в результатах распознавания которых 
ошибки отсутствуют. Текстовые представления 
этих документов были преобразованы в мешки 
слов, т.е. в мультимножества слов, из числа ко-
торых были удалены стоп-слова (короткие слова, 
ФИО, числовые данные, даты и т.п.) и проведена 
текстовая нормализация. На построенных термах 
формируются тематические модели. Основное 
внимание обращалось на характерные слова из за-
головков и названий разделов документа. Таким об-
разом было составлено по нескольку размещений, 
хорошо отделяющих одни классы от других. То 
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есть был проведен поиск ядер термов. Далее были 
проанализированы проблемные классы, например, 
первая страница документов класса «Устав» могла 
быть представлена одним единственным ключе-
вым словом «Устав», которое часто встречается в 
других документах, например, в документах клас-
са «Договор». Для различения таких классов могут 
использоваться запрещенные слова.

Этап 2. Далее использовалась выборка доку-
ментов, состоящей из 50-100 образцов  реальных 
документов (одностраничных и многостранич-
ных), распознавание которых давало широкий 
спектр ошибок всех видов Е2 – Е4. Анализ ошибок 
позволил выявить некоторое количество страниц, 
которые требовали модификации моделей, и стра-
ниц, которые не могли быть классифицированы 
из-за большого количества ошибок распознавания. 
Модификация моделей сводилась к поиску новых 
размещений и сочетаний, поиску запрещенных 
слов, а также к выбору параметров термов, прежде 
всего, рамок m4 и расстояний между словами m6. 

Классификация выборки объемом q оценива-
лись следующими значениями: 
−   n1 – количество первых страниц документов, 

которые были классифицированы правильно; 
−   n2 – количество первых страниц документов, 

которые были классифицированы неправиль-
но; 

−   n3 – количество первых страниц документов, 
которые не были классифицированы; 

−   k1 – количество непервых страниц докумен-
тов, которые не были классифицированы;

−   k2 – количество непервых страниц докумен-
тов, которые были классифицированы непра-
вильно.

Анализ результатов классификации прово-
дился с помощью следующих критериев: 

−   точность классификации ac = (n1+k1)/q; 
−   доля ложной классификации zPF = n2/q; 
−   доля ложной классификации zNF =n3/q.

Тяжелой ошибкой классификации являлась 
ложная классификация непервой (промежуточной 
и последней) страницы многостраничного доку-
мента, что объясняется сложностью поиска отсут-
ствующей части документа в системе хранении.

Этап 3. Первые два этапа основаны на ис-
пользовании правил (собственно моделей) для 
отнесения к тому или иному классу. Для выборок 
большого объема (3000 – 30000 образцов каждо-
го класса) возможно проведение машинного обу-
чения, например, известным методом построения 
бинарного дерева решений CART (Classification 
and Regression Trees [13]). Исходными данными 
для обучения являются описания известных по 
предыдущим этапам ключевых слов в виде ядра и 
признаков. На этих признаках строилось несколь-
ко деревьев для каждого класса, по стратегии один 
против всех. Если некоторый документ в процес-
се классификации не был распознан ни одним из 
деревьев, формируется отказ классификации. Из 
известных особенностей метода CART отметим 
необходимость достаточно большого объема обу-
чающей выборки для стабильного обучения. Из-за 
этого мы не будем приводить результаты класси-
фикации, полученные с помощью  метода CART, 
хотя в целом они превосходят результаты класси-
фикации, полученные с помощью  обучения на 
Этапах 1 и 2.

4. Эксперименты

Для классификации потока документов, со-
стоящего из 40 классов, использовались два мно-
жества:

Табл. 1 
Пример термов модели документа «Договор аренды нежилого помещения»

Терм Ядро m
1

m
2

m
3

m
4

m
5

W
1

Договор 2 ∞ 1 - ∞

W
2

аренды 2 ∞ 0 - ∞

W
3

нежилого 2 ∞ 0 - 2

W
4

помещения 2 ∞ 0 - 2

W
5

нежилых 2 ∞ 0 - 2

W
6

помещений 2 ∞ 0 - 2

W
7

ДОГОВОР 2 ∞ 1 - ∞

W
8

аренд* 2 6 0 - ∞

W
9

не???лого 1 ∞ 0 - 2

W
10

Фонда 1 ∞ 0 - 1
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–  ℵ1 – множество, состоящее из образов докумен-
тов среднего и плохого качества оцифровки, по-
добранные для этапа обучения (1768 страниц);

–  ℵ2 – множество, состоящее из образов докумен-
тов среднего качества оцифровки, полученные 
независимо от этапа обучения (3014 страниц).

Рассматривались два варианта работы пред-
ложенного алгоритма. В первом варианте исполь-
зовались формы, включающие термы без геоме-
трических характеристик, то есть без рамки m4, во 
втором – некоторые термы обладали рамками m4. 
Такое разделение должно было показать различие 
между применением известных структур, не об-
ладающих геометрическими характеристиками, 
и структурами, использующими геометрические 
характеристики, полученные в процессе распоз-
навания.

Полученные при тестировании алгоритма 
классификации приведены в табл. 2 и 3.

Из приведенных данных следует, что описан-
ный метод классификации дает точность 0,86 – 0,95, 
при этом ложная классификация не превышает 0,01, 
остальные ошибки относятся к отказам от класси-
фикации. То есть предложенный метод не всегда 
срабатывает, но редко предлагает неверный класс.

Данные таблиц демонстрируют увеличение 
точности классификации и снижение долей лож-
ной классификации и отказа от классификации за 
счет применения геометрических характеристик. 
Обратим внимание, что за счет применения рамок 
термов доля ложной классификации zNF уменьши-
лась в 36 раз на множестве ℵ2.

Точность полученного метода сопоставима с 
точностью алгоритмов, упомянутых выше [1, 4, 7]. 

Выводы

Описанный метод, основанный на примене-
нии текстовых особых точек, является эффектив-
ным для классификации распознанных одностра-

ничных и многостраничных документов. Особые 
текстовые точки позволяют строить набор моде-
лей, классифицирующих изображения среднего 
качества жесткоструктурированных и сложно-
структурированных документов с высокой точно-
стью (до 95%) и с высоким быстродействием (от 
20 мсек для процессора Intel(R) Core(TM) i7).

Существенным для описанного алгоритма 
является применение текстовых особых точек с 
геометрическими характеристики, полученными 
при распознавании образов страниц документов. 
Проведенные эксперименты показывают, что клас-
сификация распознанных документов позволяет 
повысить точность на 1,5% по отношению к ана-
логичным текстам на естественно языке. 
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Abstract. The paper considers the problem of classification of recognized pages of business documents. 
Administrative documents used in document circulation, including in the exchange of documents between 
organizations, have a certain standardization, they can be both unstructured and structured. In banks or insurance 
companies, such documents as a power of attorney, a contract, a card with samples of signatures and seals, a 
charter, a contract, an account, registration certificates, etc. are often needed. When creating and maintaining 
electronic archives, paper documents are digitized, and digital images of pages (page scans) can be recognized 
and analyzed. One of the tasks of the analysis is the classification of the page image, which consists in verifying 
that the page image belongs to a particular class. A simple method for classifying administrative documents that 
yields acceptable results is proposed.
Keywords: classification of texts; recognition of documents; OCR; recognition error; template matching.
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