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Емельянов Станислав Васильевич учился в Мо-
сковском авиационном институте на факультете 
приборостроения и систем управления летательных 
аппаратов (1947–1952), затем (1953–1957) в аспиран-
туре (без отрыва от производства) при Институте 
автоматики и телемеханики АН СССР (ныне Инсти-
тут проблем управления РАН).

В 1952 г. С.В. Емельянов поступил на работу в Ин-
ститут автоматики и телемеханики, где прошел путь 
от инженера до заместителя директора по науке (за-
меститель директора с 1967 по 1975 г.). С 1976 г. рабо-
тает в Институте системных исследований АН СССР 
(в настоящее время Институт системного анализа 
РАН – ИСА РАН). С 1993 по 2003 г. – директор ИСА 
РАН; с 1977 по 2002 г. – генеральный директор Меж-
дународного научно-исследовательского института 
проблем управления. В настоящее время С.В. Емелья-
нов – научный руководитель Федерального исследо-
вательского центра «Информатика и управление».

Заведующий кафедрой нелинейных динамических 
систем и процессов управления факультета вычис-
лительной математики и кибернетики (с 1989 г.). По-
четный профессор Московского государственного 
университета им. М.В. Ломоносова (МГУ) (1998), за-
служенный профессор МГУ (1999).

Кандидат технических наук (1958), 
тема диссертации – «Системы автома-
тического управления с переменной 
структурой». Доктор технических 
наук (1964), тема диссертации – «Те-
ория систем с переменной структу-
рой»; профессор (1966).

Член-корреспондент АН СССР 
(1970), действительный член РАН 
(1984), академик-секретарь Отде-
ления информатики, вычислитель-
ной техники и автоматизации РАН 
(1992–2002). 

Является автором 18 книг и свыше 
250 статей, 70 патентов на изобре-
тения в области теории и практики 
управления динамическими систе-
мами, их анализа и оптимизации.

С.В. Емельянов – основатель из-
вестной научной школы. Он под-
готовил более 30 докторов и 70 
кандидатов наук; среди его учени-
ков – академики и члены-корреспон-
денты РАН, члены других академий, 
руководители институтов, фирм.
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Stanislav Vasilevich Emelyanov was 
studying in Moscow Aviation Institute, 
Instrumentation and Control Systems of 
Aircraft Faculty in 1947–1952. In 1953–
1957 he was a graduate student at the In-
stitute for Automatics and Telemechincs 
AS USSR (V.A. Trapeznikov Institute of 
Control Sciences of RAS nowadays).

In 1952 S.V. Emelyanov had started his 
career in the Institute for Automatics and 
Telemechanics as an engineer and later 
had grown up to Deputy Director for Sci-
ence (1967-1975). In 1976 S.V. Emelyanov 
was admitted to the Institute for Systems 
Research AS USSR (the Institute for Sys-
tems Analysis RAS – ISA RAS nowa-
days). From 1977 until 2002 he served as 
the General Director at the International 
Research Institute for Advanced Systems 
(IRIAS), from 1993 until 2003 – as the 
ISA RAS Director. Currently, S.V. Eme-
lyanov is the Scientific Director at the 
Federal Research Center “Computer Sci-
ence and Control” (FRC CSC RAS).

Academician S.V. Emelyanov also 
holds the positions of the Director of 
the Department of Nonlinear Dynamic 
Systems and Control Processes of Com-

putational Mathematics and Cybernetics Faculty (since 
1989), Honorary Professor (since 1998) and Emeritus 
Professor (since 1999) of Lomonosov MSU. 

He defended his PhD thesis for the Degree of Candidate 
of Technical Sciences in 1958 (the topic was “Automated 
control systems with variable structure”), and in 1964 he 
had got his Doctor of Technical Science Degree (his dis-
sertation theme was “Theory of systems with variable 
structure”). The academic rank of Professor was conferred 
on him in 1966.

S.V. Emelyanov had become a Corresponding Mem-
ber of the Academy of Sciences of USSR in 1970, and 
full member of RAS – in 1984, he also was the Acade-
mician-Secretary for the Department of Informatics, 
Computational Technology and Automatization of 
RAS in 1992–2002. 

S.V. Emelyanov authored 18 books, more than 250 ar-
ticles, 70 invention patents on the theory and practice of 
control, analysis and optimization of dynamic systems.

He was the founder of the well-known scientific school. 
Under scientific supervision of professor S.V. Emelyanov 
more than 30 theses for the degree of a Doctor of Sci-
ence and 70 theses for the degree of a Candidate of Sci-
ence have been defended; his former students at present 
are academicians and corresponding members of RAS, 
members of other academies, heads of institutions and 
commercial firms. 

About the Editor of the Themed Section  
Academician, Professor S.V. Emelyanov
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Последние 10–15 лет мы наблюдаем беспреце-
дентный взлет интереса к фундаментальным и при-
кладным исследованиям, посвященным обработке 
и распознаванию изображений. Он связан, прежде 
всего, с бурным развитием цифровой фотографии, 
позволяющей получать видеоряды, состоящие из 
фотографий высокого разрешения, на сравнительно 
недорогих устройствах.

Это заставило совершенно по-новому подойти к 
решению всех важных задач распознавания, начи-
ная от распознавания разного рода документов и 
заканчивая распознаванием лиц, сцен или ледовой 
обстановки.

Во всем мире в эту тематику вкладываются нема-
лые деньги. Это касается как организаций, подобных 
Национальному научному фонду (National Science 
Foundation) и Японскому институту физико-хими-
ческих исследований (RIKEN), поддерживающих чи-
сто научные исследования, так и таких, как Google 
и Microsoft, финансирующих крупные прикладные 
проекты гражданского (например беспилотный авто-
мобиль) или военного (например системы оптическо-
го наведения) назначения.

Российский фонд фундаментальных исследований 
в 2013 г. открыл трехлетнюю тему ориентированных 
междисциплинарных исследований (офи_м) «Вос-
приятие и анализ цветных изображений в видео-
потоке и распознавание сложных ригидных объек-
тов». В проектах, проводимых в рамках названной 
темы, получен ряд фундаментальных результатов, 
имеющий теоретическое и прикладное значения. По 
большинству из них в тематическом блоке настоя-
щего выпуска представлены авторские статьи. 

По замыслу тема была ограничена распознавани-
ем так называемых ригидных объектов, т.е. объек-
тов, не меняющих своей формы. Например, автомо-
биль – ригидный объект, а лошадь – нет. Впрочем, 
как часто бывает, есть много пограничных случаев. 
Не всегда ясно, куда отнести «изогнутую» страни-
цу раскрытой книги или дерево при сильном ветре. 
Распознавание таких объектов в видеопотоке имеет 
важные преимущества по сравнению с распознава-
нием их на фотографиях. Разумеется, всегда мож-

но распознать первый попавшийся 
кадр или попытаться выбрать из 
имеющихся изображений в каком-то 
смысле наилучшее. Однако это толь-
ко первый шаг.

При наличии нескольких кадров, 
содержащих один объект, часто уда-
ется построить на всех изображени-
ях единую систему координат. Тогда 
весь ряд изображений можно рас-
сматривать как набор независимых 
экспериментов, а множество значе-
ний в каждой точке – как реализа-
цию случайной величины. Благодаря 
этому методы теории вероятностей 
становятся применимыми к иссле-
дованию алгоритмов распознавания 
без всяких оговорок, обычно сопро-
вождающих такие рассмотрения.

Кроме того, большинство совре-
менных видеокамер имеют механиз-
мы управления своими параметра-
ми (фокусом, экспозицией, уровнем 
подсветки, балансом белого и др.) 
Это открывает возможности вклю-
чения обратных связей и позволя-
ет решать задачу распознавания с 
использованием аппарата теории 
управления.

В то же время надо понимать, что 
обработка видеопотока сопровожда-
ется рядом технических проблем. 
Первая группа проблем связана с не-
контролируемыми условиями съем-
ки (освещение, ракурс, движение и 
пр.). Соответственно, используемые 
модели должны быть инвариантны к 
возникающим искажениям. Источ-
ником проблем второй группы явля-
ется то, что видеопоток представляет 
собой огромный массив информа-
ции, которая должна обрабатывать-
ся в реальном времени. Это требует 

Видеопоток. Новый взгляд  
на распознавание ригидных объектов

С.В. Емельянов
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к искажениям, возникающим в условиях неконтро-
лируемой съемки; различные подходы к использова-
нию синтаксических методов распознавания, бази-
рующихся как на статистических свойствах языка, 
так и на статистической модели распознавания, в 
видеопотоке; вопросы построения систем распоз-
навания полностью базирующихся на видеопотоке; 
создание модели искажений в томографии; а также 
аналитические методы распознавания, опирающие-
ся на проективные инварианты.

В работе Т.С. Чернова, Д.А. Ильина и др. исследу-
ются два современных метода сегментации печат-
ного текста, устойчивые к различным искажениям, 
возникающим при съемке с мобильных устройств. 
Первый предложенный метод развивает классиче-
ские подходы к сегментации для случая распознава-
ния видеопотока. А наиболее любопытный резуль-
тат работы – второй метод, широко использующий 
подходы машинного обучения, в частности свер-
точные и рекуррентные нейронные сети, что делает 
возможным создание алгоритмов сегментации без 
разработки множественных эвристик, привязанных 
к конкретным особенностям текста.

В статье Е.Г. Кузнецовой, И.В. Полякова и др. ис-
следуется подход к самообучению, основанный на 
систематическом выявлении ошибок по двум при-
знакам: внутренняя противоречивость серии ре-
зультатов распознавания и повторяемость таких 
серий на похожих образах. Интересно, что случаи, 
аналогичные найденным, предлагается исправлять 
«на лету» за счет использования поисковой струк-
туры похожих случаев.

Работа Е.Е. Лимоновой, А.В. Шешкуса и др. посвя-
щена вычислительной оптимизации глубоких ней-
ронных сетей за счет аппроксимации сверхточных 
фильтров и использованию целочисленной арифме-
тики. Благодаря применению линейной комбинации 
сепарабельных фильтров достигается весьма любо-
пытный эффект – увеличение скорости и повыше-
ние качества одновременно. Переход к целочислен-
ным вычислениям позволяет существенно ускорить 
вычисления на микропроцессорах, которые исполь-
зуются в мобильных устройствах. А за счет комби-
нации подходов авторам удалось добиться скоро-
стей распознавания, пригодных для применения в 
системах реального времени.

Необходимо отметить, что хотя принципы, ле-
жащие в основе методов статистического обуче-
ния машин, достаточно изучены, зачастую не су-
ществует разумного способа объяснить действия 
уже обученной машины. В последнее время боль-

создания вычислительно эффектив-
ных алгоритмов как собственно рас-
познавания, так и обработки дан-
ных. Третья группа проблем связана 
с обработкой видеокадров, получен-
ных с мобильных устройств, прежде 
всего, с существенно более низким 
разрешением, чем на обычных фото-
аппаратах или сканерах. Кадр видео 
имеет, как правило, число точек, 
равное 2–4  мегапикселям, тогда как 
камеры фотоаппаратов – десятки ме-
гапикселей.

Кроме того, большую часть прак-
тически значимых задач распознава-
ния видеопотока необходимо решать 
непосредственно на мобильных 
устройствах. Передача всей инфор-
мации на мощные сервера обычно 
невозможна по различным причи-
нам. Вот несколько примеров. Авто-
пилот автомобиля не может тратить 
время на передачу данных. Спутник 
не имеет возможности передачи 
столь большого объема информа-
ции из-за отсутствия достаточно 
широкого канала связи. Автономные 
подводные аппараты вообще могут 
передавать только крайне ограни-
ченный объем данных.

Даже в такой сравнительно оче-
видной задаче, как распознавание 
паспорта с помощью мобильного 
устройства, есть серьезные причи-
ны распознавания непосредственно 
на устройстве. Здесь дело в право-
вых аспектах, а именно в том, что 
персональные данные должны быть 
защищены. При этом видеопоток 
гораздо труднее надежно зашиф-
ровать в сравнении с результатами 
распознавания, составляющими не 
десятки миллионов, а всего лишь 
считанные сотни байт.

В рамках данного сборника вопро-
сы распознавания видеопотока рас-
сматриваются с нескольких сторон: 
использование алгоритмов «глубо-
кого обучения», создание и опти-
мизация статистических методов 
распознавания текстов, устойчивых 
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Особенности использования 
мобильных устройств в качестве 
платформы для решения задач рас-
познавания текстов на примере до-
кументов, удостоверяющих лич-
ность, рассматриваются в статье 
Д.П. Полевого, К.Б.  Булатова и др. 
Авторам удалось уложить полный 
цикл получения, обработки и рас-
познавания видеопотока непосред-
ственно на устройство. Это позволя-
ет наиболее полно воспользоваться 
преимуществами доступа к после-
довательности кадров, несмотря на 
высокую вариативность исходных 
объектов и характерный для слабо 
контролируемых условий съемок 
широкий спектр искажений. Клю-
чевым аспектом работы является 
новая активная схема управления 
параметрами съемки и выбора зон 
обработки в процессе распознава-
ния, что означает переход от тра-
диционных пассивных схем ввода к 
системам с обратной связью.

Обычно задачу компьютерной 
трансмиссионной томографии от-
носят либо к области интегральных 
преобразований, либо (в последнее 
время все чаще) к области числен-
ного решения больших систем ли-
нейных алгебраических уравнений. 
Однако физически исходные данные 
томографии представляют собой ви-
деопоток рентгеновских проекций 
ригидного объекта. При использо-
вании лабораторных источников из-
лучения пренебрегать этим фактом 
уже нельзя, поскольку длительность 
съемки достигает нескольких часов, 
а установку нельзя считать идеально 
жесткой как минимум из-за теплово-
го расширения. Работа М.В. Чукали-
ной, Д.П. Николаева, А.В. Бузмакова 
и др. посвящена созданию адекват-
ной модели искажений, возникаю-
щих на установках подобного класса.

В работе Д.А. Девяткина, Р.Е. Су-
ворова, И.А. Тихомирова, О.Г. Гри-
горьева представлены результаты 
анализа основных критериев оцен-

шое число работ предлагает способы обратной 
инженерии или хотя бы визуализации для глубо-
ких нейронных сетей. В статье Б.М. Гаврикова и 
Н.В. Пестряковой предпринята успешная попытка 
исследования внутренних особенностей другого 
метода статистического обучения – так называе-
мого метода полиномов.

На другом краю области распознавания образов 
лежат структурные, аналитические методы, не тре-
бующие больших обучающих выборок, но опираю-
щиеся на наши априорные знания о распознаваемом 
объекте и законах оптики. В случае распознавания 
объектов трехмерного мира в видеопотоке основ-
ным требованием к алгоритмам распознавания 
является инвариантность к проективным преобра-
зованиям, естественно возникающим при съемке. 
Точные в этом отношении алгоритмы давно извест-
ны для многоугольников и многогранников, но ра-
бота П.П. Николаева интересна тем, что в ней строго 
инвариантные алгоритмы распознавания строятся 
для гладких овалов, что оказывается гораздо слож-
нее, но при этом очевидно ближе к реальности.

В работе Т.В. Манжикова, О.А  Славина и др. ис-
следованы несколько способов применения N-грамм 
(на примере триграмм) для улучшения результатов 
распознавания кадров видеопоследовательности, 
полученной съемкой мобильным устройством па-
спорта гражданина РФ. Улучшение состояло в по-
вышении точности распознавания при сохранении 
информативности оценки надежности. Были рас-
смотрены два алгоритма: один из них опирался на 
гипотезу зависимости символа от двух соседних 
символов, а второй был основан на вычислении мар-
гинальных распределений с использованием графов 
на основе байесовских сетей. Результат позволяет 
заметно повысить точность распознавания отдель-
ных полей.

Работа К.Б. Булатова, В.Ю. Кирсанова и др. по-
священа проблемам, с которыми приходится стол-
кнуться при решении задачи оптического рас-
познавания текстовых строк. Авторы исследуют 
несколько простейших подходов к интеграции 
результатов распознавания в видеопотоке с ана-
лизом их особенностей и недостатков. Предложен 
алгоритм на основе выравнивания входных после-
довательностей при помощи модифицированно-
го редакционного расстояния и проанализирован 
этот подход сравнительно с другими методами: 
предложенный метод показал улучшение точности 
распознавания в видеопотоке для трех из четырех 
испытуемых полей паспорта РФ.
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Алгоритмы распознавания, разработанные в проек-
тах №№ 13-07-12170 и 13-07-12172, непосредственно 
применены в программно-аппаратном комплексе 
ввода документов, успешно внедряемом во многих 
организациях. Часть результатов, полученных при 
выполнении проекта № 13-07-12171, использована 
в промышленной разработке фотоаппарата ново-
го типа для панорамной съемки. Алгоритмы, пред-
ложенные в проекте № 13-07-12106, применяются в 
разрабатываемой системе управления для беспилот-
ного автомобиля. Примеры можно продолжить.

В то же время проведенные работы представля-
ют собой первый шаг на пути построения теории 
и развития методов распознавания на мобильных 
устройствах. Именно теперь появилась возможность 
решить ряд принципиальных задач, связанных с ин-
теграцией видеопотока не только на серверах, но и 
на мобильных устройствах. Это открывает огромные 
перспективы в развитии новых методов для таких 
дисциплин, как робототехника, управление движе-
нием летательных, наземных и подводных аппаратов, 
построение фототехники нового поколения и т.п.

ки научных проектов, используе-
мых научными фондами, и предло-
жен новый подход к определению 
значимости этих критериев, ос-
нованный на методах машинного 
обучения. Проведены эксперимен-
тальные исследования по опреде-
лению значимости критериев оцен-
ки научных проектов на примере 
инициативных конкурсов РФФИ. 
Сделаны выводы о возможности 
использования предложенного 
подхода для верификации итого-
вых оценок экспертов, а также для 
проверки значимости вновь вводи-
мых критериев.

Следует отметить, что получен-
ные в проектах фундаментальные 
результаты во многих случаях легли 
в основу разрабатываемых приклад-
ных систем, успешно реализованных 
или реализуемых в настоящее время. 
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For the last 10-15 years, we see an unprecedentedly high 
interest in fundamental and applied research on image 
processing and recognition. It is associated primarily with 
the rapid development of digital photography, allowing to 
receive video-sequences of high-resolution photos on a 
relatively low-cost devices. 

This has led to completely new approaches to the so-
lution of all important problems of recognition, starting 
with the documents recognition and up to the human 
faces, natural scenes and ice conditions data recognition. 

All over the world a lot of money is invested in this 
research area. The list of such foundations includes, on 
the one hand, such organizations as the National Science 
Foundation (NSF) or Japanese Institute for Research in 
Physics and Chemistry (RIKEN), which generally sup-
port the strictly scientific research, and on the other 
hand, corporations such as Google or Microsoft, which 
fund large goal-oriented projects of civic (such as an un-
manned automobile) or military (for example, optical 
targeting systems) applications. 

In 2013 the Russian Foundation for Basic Research 
(RFBR) has opened a three-year subject-oriented interdis-
ciplinary research (ofi_m) "Perception and analysis of col-
or images in the videostream and recognition of complex 
rigid objects". In the scope of projects being implemented 
under this theme a number of fundamental results had 
been achieved, all of them have theoretical and practical 
value. Original papers that describe the most of these re-
sults are presented in this themed issue. 

Originally, the theme was limited to the recognition of 
so-called rigid objects, i.e. objects, which do not change 
their shape. For example, an automobile is a rigid object, 
and a horse is not. Although there are, of course, many 
intermediate cases. It is not always obvious how to clas-
sify a “curved” page of the open book or a tree in strong 
winds. Recognition of such objects in videostream has 
crucial advantages as opposed to their recognition on still 
pictures. Of course, it is always possible to recognize an 
arbitrary (random) frame or try to choose in some sense 
the best image from the input sequence. However, this is 
still rather tentative the first step.

If we have multiple frames containing the image of the 
same object, it is often possible to create a universal coor-
dinate system on all the pictures. Then the whole sequence 
of input images could be viewed as a set of independent 
experiments, and a number of values in each coordinate 
point - as a realization of a random variable. Through this 

approach, methods of probability theory 
become applicable to the study of pat-
tern recognition algorithms, without 
any reservations that usually accompany 
such a process. 

In addition, most modern cameras 
have mechanisms to control the settings 
(focus, exposure, backlighting, white 
balance, etc.). This allows to include the 
feedbacks into the system and to solve 
the task of recognition using the appara-
tus of the control theory. 

At the same time we must understand 
that during the videostream processing 
a number of technical problems appears. 
The first group of problems is due to un-
controlled shooting conditions (lighting, 
foreshortening, movement, etc.). Con-
sequently, the working models must be 
robust against the image distortions. The 
source of the second group of problems 
is that the videostream is a huge array of 
information that must be processed in 
real time. This requires the creation of 
computationally efficient algorithms for 
both the proper recognition and pro-
cessing of data. The third group of the 
problems is connected to the proces-
sing of videoframes captured with mo-
bile devices, which generally have much 
lower resolution than images obtained 
with a photo camera or a scanner. The 
videoframe of a mobile device generally 
has a 2-4 megapixels resolution as op-
posed to photo cameras with resolu-
tions of tens of megapixels. 

Moreover, most of the practically im-
portant tasks of the videostream reco-
gnition must be solved on the mobile 
device itself. The transmission of the 
detailed information array to powerful 
servers is usually not possible for vari-
ous reasons. Here are a few examples: 
car autopilot cannot spend time on 
data transfer; the satellite has no abil-
ity to transfer large amount of informa-
tion due to the lack of a sufficiently wide 

Videostream. A New Approach to the Rigid Objects Recognition
S.V. Emelyanov
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The paper by E.G. Kuznetsova, I.V. Polyakov et al. con-
siders the incremental learning approach to solving the 
representativeness problem of training data sets for ma-
chine learning. Authors described the structural model of 
unsupervised incremental learning process of the pattern 
recognition machine while a priory model of the observed 
scene evolution was used as a teacher. An option of extra-
learning model for the task of moving objects detection in 
the videostream along with a set of necessary computer vi-
sion algorithms is suggested. Interestingly, the analogous 
cases, found by such procedure, are supposed to be cor-
rected “on-the-fly” by means of the similar-cases-special-
ized search structure

E.E. Limonova, A.V. Sheshkus et al. investigated seve-
ral methods of acceleration of images recognition by 
neural networks. The first method proposes to use the 
fixed-point arithmetic that allows to accelerate symbols 
recognition. The other two methods involve modifica-
tion of the structure of a neural network convolutional 
layer in order to reduce the computational complexity. 
Through the use of a linear combination of separable fil-
ters quite an interesting effect is achieved – the increase 
in speed and quality simultaneously. The transition to 
the integer computing could significantly speed up the 
calculations on microprocessors, which are used in mo-
bile devices. By means of the approaches combination, 
the authors were able to achieve speeds of recognition 
suitable for use in real-time systems. 

It should be mentioned that while core principles of 
statistical machine learning are well studied, often there 
is no rational way to explain the properties of the al-
ready trained machine. Lately a large number of papers 
proposes the methods of reverse engineering or at least 
visualization for deep neural networks. In their paper 
B.M. Gavrikov and N.V. Pestryakova made a successful 
attempt to study the internal features of another method 
of statistical learning – the so-called polynomial regres-
sion method.

On the other side of pattern recognition area there are 
structure analysis methods which do not require very large 
training data sets but rather are based on our prior know-
ledge about the recognized object and rules of optics. Ap-
plied to the problem of recognition of three-dimensional 
objects in videostream, the main requirement for recog-
nition algorithms is resistance to projective transforma-
tions naturally arising when shooting. Precise algorithms 
are known for such objects as polygons and polyhedrons, 
but the P.P. Nikolayev study is interesting because he con-
structed the precise invariant algorithms for smooth ovals, 
which proves to be more difficult but obviously closer to 
reality.

communication channel; autonomous 
underwater vehicles generally can only 
transmit a very limited amount of data.

Even in such relatively obvious task 
as passport recognition by means of a 
mobile device, there are serious reasons 
for performing the recognition on the 
device itself, because of legal restrictions 
on sensitive personal data processing 
and transfer. Moreover, the videostream 
is much harder to encrypt reliably in 
comparison with the recognition results 
which are measured not in tens of mil-
lions, but only in a few hundred bytes. 

Within this issue of "RFBR Journal", the 
questions of a videostream recognition 
are discussed: usage of "deep learning" 
algorithms; creation and optimization of 
statistical methods of text recognition, 
which a resistant to distortions arising 
in the process of uncontrolled shooting; 
different approaches to the application 
of syntactic methods of pattern recogni-
tion, based on both the statistical prop-
erties of language and statistical models 
of videostream pattern recognition; the 
construction of recognition systems 
entirely based on the videostream; the 
creation of a distortions model in com-
puted tomography; as well as analytical 
recognition methods based on projec-
tive invariants.

In the paper authored by T.S. Chernov, 
D.A. Ilin et al. two methods of printed 
text fields’ segmentation are discussed. 
The first considered method develops 
classical approaches to text segmentation 
and comprises such stages as projection 
analysis, preliminary cutting and dy-
namic programming taking into account 
the probability scores of character recog-
nition. The second method uses exten-
sively the machine learning approaches, 
particularly convolutional and recurrent 
neural nets, this allows developing the 
segmentation algorithms without nume-
rous heuristics methods tied to specific 
document field types and also increases 
the algorithms robustness to various dis-
tortions occurring while video-shooting 
by means of mobile devices.
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I.A. Tikhomirov and O.G. Grigoriev the 
result of analysis of funding criteria of 
scientific projects, commonly used by 
funding organizations, are presented, 
and the novel approach for estimating 
importance of funding criteria, used to 
assess scientific projects, is offered. The 
authors experimentally determined the 
relevance of scientific criteria for proj-
ects estimation through the examples of 
RFBR grant competitions. The authors 
concluded that the suggested approach 
can be applied for the verification of 
experts’ final estimates as well as for 
the check of the importance of the 
newly introduced criteria.

It should be noted that the projects' 
fundamental results in many cases have 
formed the basis for the development of 
applied systems, successfully implemen-
ted or being implemented at present time. 
The recognition algorithms developed in 
the projects Nos. 13-07-12170 and 13-07-
12172 are directly applied in the software-
and-hardware system for documents 
entry, which is successfully implemented 
in many organizations. Some results ob-
tained in the project No. 13-07-12171 
were used in the commercial develop-
ment of a new-generation cameras for 
panoramic photography. The algorithms 
proposed in project No. 13-07-12106 are 
used to develop the control system for an 
unmanned automobile. The list of exam-
ples could be continued. 

At the same time the conducted studies 
are in a sense the first step to the creation 
of a common theory and to the develop-
ment of the recognition techniques on 
mobile devices. It is now possible to solve 
a number of principled problems, asso-
ciated with the videostream integration, 
not only on high-performance servers 
but also on mobile devices. This opens 
up great prospects for the development 
of new techniques for some disciplines 
such as robotics, motion control of air-
craft, surface and underwater vehicles, 
creation of the new-generation photo-
graphic equipment, etc. 

T.V. Manzhikov, O.A. Slavin et al. investigated the N-
grams usage for the correction of the recognition results 
of images documents through the example of text fields 
of a passport of the Russian Federation citizen. For the 
trigrams, the two algorithms for adjusting the recogni-
tion results are suggested. One of the algorithms is based 
on the use of trigram probabilities combined with rec-
ognition estimates, which are also interpreted as prob-
abilities. The second algorithm is built on the definition 
of marginal distributions and the calculations on graphs 
based on the Bayesian networks. The algorithms usage 
could significantly improve the recognition accuracy of 
individual text fields.

The paper authored by K.B. Bulatov, V.Y. Kirsanov et al. 
is devoted to the problem of an integration of the results 
of the text fields identification in the videostream received 
via a mobile device camera. The authors offered the al-
gorithm based on the alignment of the input strings by 
means of a modified edit distance and performed the 
comparative analysis of the algorithms’ outputs. The pro-
posed method has shown the improvement of recogni-
tion accuracy in videostreams for three of the four text 
fields of the Russian Federation citizen passport.

In their paper D.V. Polevoy, K.B. Bulatov et al. discussed 
some features of mobile devices usage as a platform for 
solving the tasks of text recognition through the examples 
of identity documents. The authors managed to pack a 
complete cycle of receiving, processing, and recognition 
of the videostream directly in the device. This allows the 
authors to use the advantage of the access to frames se-
quence despite the high variability of the original objects 
and a wide range of distortions characteristic for poorly 
controlled shooting conditions. The key aspect of this 
work is the new active control scheme for the shooting 
settings and selections of the treatment areas during the 
recognition process that means the change from the tra-
ditional passive circuit input to the feedback systems.

Usually, researchers attribute the task of computer 
transmission tomography either to the field of integral 
transforms, or (more often in recent times) to the field 
of numerical solution of large systems of linear algebraic 
equations. However, physically the original data input 
for tomography is a videostream of X-ray projections 
of a rigid object. While using the laboratory radiation 
sources one must not neglect this fact, since the shooting 
duration is up to several hours, and the equipment can-
not be considered perfectly rigid at least due to thermal 
expansion. The paper by M.V. Chukalina, D.P. Nikolaev, 
A.V. Buzmakov et al. is devoted to the creation of an ad-
equate distortions model for this type of setups.

In the paper authored by D.A. Devyatkin, R.E. Suvorov, 
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Введение

В настоящей работе рассма-
тривается адаптация модели не-
контролируемого инкрементного 
обучения классификатора для рас-
познавания изображений в режиме 
реального времени (проект РФФИ 
№  13-01-12106-офи_м «Методы обу-
чения и дообучения для систем видео-
классификации сложноструктуриро-
ванных объектов в неконтролируемых 
условиях») к решению задачи детекти-
рования движущихся объектов. 

В настоящей статье рассматривается проблема репрезентативности данных при обучении распознающих 
машин в индустриальных системах технического зрения и подход к ее решению на основе инкрементного 
обучения. Описывается структурная модель процесса неконтролируемого дообучения распознающей ма-
шины, использующей в качестве учителя априорную модель эволюции наблюдаемой сцены. Предлагается 
вариант модели дообучения для задачи детектирования движущихся объектов в видеопотоке, а также на-
бор необходимых алгоритмов машинного зрения. В качестве обучаемого детектора движущихся объектов 
используется древовидная модификация алгоритма Виолы–Джонса, причем предлагается ряд техник для 
повышения ее качества при обучении и дообучении. В качестве модели эволюции рассматривается мо-
дель поступательного движения. Для ее использования предлагается новый метод прослеживания образов 
на основе комбинации оценок оптического потока и сопоставления ортотропных границ на изображени-
ях. Приводятся результаты вычислительных экспериментов, демонстрирующие надежность предложенных 
подходов.

Ключевые слова: обучение машин, неконтролируемое обучение, инкрементное обучение, Виола–Джонс,  
прослеживание объектов.

Разработка алгоритмов технического зрения для 
обеспечения инкрементного неконтролируемого 

обучения в задачах детектирования образов движущихся 
сложноструктурированных объектов*

Е.Г. Кузнецова, И.В. Поляков, Д.П. Николаев, Д.Н. Мацнев

*  Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проект № 13-01-12106).

Методы технического зрения на основе контро-
лируемого (supervised) обучения машин, признан-
ные наиболее эффективным решением широкого 
спектра лабораторных задач, активно находят свое 
применение в промышленных и военных системах 
технического зрения для детектирования и класси-
фикации объектов. Однако высокая сложность и 
вариативность объектов реального мира и неконт-
ролируемость условий наблюдения существенно 
затрудняют их внедрение. Проблематичность обу-
чения машин для реальных задач обусловливается 
сложностью построения репрезентативной и сба-
лансированной для совокупности реальных условий 
обучающей выборки маркированных данных ввиду 
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ритмов, так как они предполагают 
обучение на сбалансированных дан-
ных с равной стоимостью ошибки 
распознавания для всех образцов 
[2]. Известны две основные группы 
подходов к решению этой проблемы: 
1)  построение сбалансированной 
выборки на основе исходной (слу-
чайное удаление/добавление элемен-
тов выборки, итеративное обучение 
машин на динамически формируе-
мых подмножествах [3], предвари-
тельная кластеризация данных для 
обучения с выравниванием объемом 
кластеров и удалением выбросов 
[4, 5]); 2) модификация алгоритмов 
обучения на несбалансированных 
данных (модификация матрицы сто-
имости ошибки классификации для 
различных классов/кластеров не-
сбалансированной выборки [6]). Об-
щей проблемой всех этих подходов 
можно считать высокие временные 
и вычислительные затраты, связан-
ные с необходимостью получения, 
хранения и ручной маркировки из-
быточных объемов данных, которые 
фильтруются в процессе обучения, и 
переобучением машин на разраста-
ющихся выборках.

Известным подходом к решению 
проблемы необходимости обуче-
ния на избыточных объемах мар-
кируемых оператором данных 
является разработка модулей, ре-
ализующих полуконтролируемое 
(semisupervised) и неконтролиру-
емое (unsupervised) дообучение 
машины путем формирования и 
автоматической маркировки дан-
ных для дополнительного обучения 
(incremental learning) в процессе экс-
плуатации системы. 

В видеосистемах распознавания 
движущихся объектов наибольшее 
распространение в рамках этого 
подхода получили методы на основе 
валидации срабатываний машины 
алгоритмами, реализующими про-
верку ограничений на параметры 
движения объекта в рамках задан-
ной модели движения. В качестве 
таких алгоритмов используются 
методы прослеживания объектов 

высокой сложности и вариабельности распознава-
емых образов и фоновых сцен, следующей как из 
сложности природы реальных объектов, так и из 
искажений в результате динамических изменений 
фона регистрируемой сцены (например изменения 
настроек экспозиции регистрирующей камеры, на-
личия фонового движения) и изменения положения 
объекта в пределах наблюдаемой сцены.

Обычным подходом к повышению репрезентатив-
ности данных для обучения является расширение 
обучающей выборки новыми образцами распозна-
ваемых объектов с последующим переобучением 
машины. Получение новых образцов может осу-
ществляться путем как маркировки оператором 
естественных (то есть полученных регистрирующей 
камерой в процессе эксплуатации системы) изобра-
жений, так и аугментации (data synthesis) промарки-
рованных ранее данных для обучения. 

Аугментация данных представляет собой постро-
ение новых входных образцов для обучения маши-
ны путем применения различных преобразований к 
естественным изображениям (локальные и глобаль-
ные аффинные преобразования, варьирования ярко-
сти и контрастности) [1]. Применение аугментации 
данных позволяет достичь заметного повышения 
эффективности обучаемых машин и может решать 
проблему сбалансированности обучающих данных, 
однако в реальных задачах распознавания образов 
возможности этого подхода существенно ограниче-
ны невозможностью качественного моделирования 
сложных искажений образов реальных трехмерных 
объектов на их двумерных изображениях (например 
проблематично смоделировать тени, падающие на 
объемные объекты) и невозможностью добавления 
новых образцов, прообразы которых существен-
но отличаются от имеющихся в исходной выборке. 
Поэтому для реальных задач аугментацию данных 
целесообразно использовать только в сочетании с 
методами расширения выборки естественными изо-
бражениями.

Простейший и широко распространенный на 
практике подход к расширению выборки естествен-
ными изображениями заключается в добавлении 
выбираемых случайно и маркируемых оператором 
изображений, полученных в процессе эксплуатации 
системы. Однако случайный выбор добавляемых в 
выборку образцов не решает проблемы сбалансиро-
ванности данных для обучения (неравномерности 
распределения данных между классами и внутри 
классов относительно различных условий наблюде-
ния, imbalanced data learning), что приводит к суще-
ственному снижению качества машин, обучаемых 
с использованием большинства стандартных алго-
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времени с помощью методов прослеживания дви-
жения обучающая выборка, как правило, требует 
дополнительной ручной проверки для фильтрации 
неизбежных ошибок алгоритма прослеживания и 
распознающей машины или модификации алгорит-
мов обучения для снижения зависимости качества 
обучения машины от «замусоренности» выборки.

Данная работа посвящена разработке модуля не-
контролируемого инкрементного обучения маши-
ны для детектирования движущихся объектов с 
использованием метода прослеживания движения 
и дополнительной автоматической фильтрацией 
его ошибок в формируемой выборке путем класте-
ризации образцов для обучения и проверки согла-
сованности меток для кластеров схожих объектов. 
В качестве метода прослеживания предлагается 
устойчивый алгоритм определения параметров 
движения детектируемого объекта на основе ком-
бинации разреженных оценок оптического потока 
и сопоставления краевых границ на изображении. 
Высокие скорость и надежность работы алгоритма 
достигаются за счет использования ограничений 
на параметры движения объекта в рамках кулис-
ной модели сцены. В качестве обучаемой машины 
предлагается древовидная модификация алгоритма 
детектирования объектов Виолы–Джонса, обеспе-
чивающая сопоставимую с классическим алгорит-
мом производительность, но более низкую вычис-
лительную сложность инкрементного обучения. 
Приводятся результаты вычислительных экспери-
ментов, демонстрирующих быстродействие и каче-
ство предложенных подходов.

Модель модуля инкрементного обучения

Предлагаемая модель модуля дополнительного 
обучения для классификации образов содержит 
статический обучаемый классификатор, дополнен-
ный высокоуровневой моделью эволюции распоз-
наваемого объекта в наблюдаемой сцене, которая 
обеспечивает автоматическое формирование мар-
кированной обучающей выборки для неконтроли-
руемого дообучения классификатора в режиме ре-
ального времени (рис. 1).

Формирование данных для дообучения класси-
фикатора осуществляется путем кэширования его 
ошибок, детектируемых в реальном времени пу-
тем валидации ответов детектора высокоуровне-
вой моделью распознаваемого объекта. Алгоритм 
кэширования использует метод иерархической 
кластеризации FLANN [10], обеспечивающий бы-
стрый ответ на запросы на поиск как ближайшего 
по метрике, так и всех «похожих» объектов. При-

[7] либо методы сегментации дви-
жения [8]. Осуществляется оценка 
достоверности срабатываний ма-
шины на основе алгоритмов оценки 
движения, вероятные ошибки авто-
матически маркируются с помощью 
этих алгоритмов и добавляются в 
выборку для дообучения машины. 
Получаемая таким образом выбор-
ка не требует маркировки операто-
ром и в меньшей степени избыточна 
(в сравнении со случайным выбором 
образцов), так как формируется из 
множества потенциальных ошибок 
распознающей машины. 

Однако качество получаемой таким 
образом дополнительной выборки 
существенно зависит от надежности 
работы алгоритмов оценки движе-
ния. Поэтому при разработке мето-
дов в рамках этого подхода одним из 
наиболее существенных вопросов 
является выбор надежного алгорит-
ма оценки движения, определяюще-
го качество набора и маркировки 
обучающих данных. Решение этого 
вопроса усложняется требованием к 
работе алгоритма в режиме реально-
го времени в процессе эксплуатации 
системы в условиях ограниченной 
мощности индустриальных вычис-
лителей. 

В наиболее известном в рамках 
концепции инкрементного дообу-
чения с привлечением модели дви-
жения подходе Tracking–Learning–
Detection [7] для детектирования и 
долгосрочного прослеживания дви-
жущихся объектов в качестве алго-
ритма оценки движения предлага-
ется метод прослеживания объектов 
на основе оценок оптического потока 
Median-Flow tracker, однако отмеча-
ется целесообразность дальнейшего 
улучшения этого метода. При этом в 
работе [9] отмечается, что трудность 
реализации метода для работы в ре-
альном времени ввиду высокой вы-
числительной сложности является 
характерной проблемой для наибо-
лее надежных современных методов 
прослеживания движения объектов. 
Поэтому формируемая в реальном 
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Обучаемый детектор объектов

В рамках адаптации описанной 
ранее структурной модели к задаче 
детектирования движущихся объ-
ектов в качестве статического обу-
чаемого детектора объектов предла-
гается использование предложенной 
[11] обобщающей модификации ал-
горитма Виолы–Джонса. 

Классический детектор Виолы–
Джонса (рис. 2a) представляет со-
бой последовательность (каскад) 
сильных классификаторов, кото-
рые строятся на основе алгоритма 
AdaBoost [12] как линейная ком-
бинация слабых классификаторов, 
основанных на пороговой проверке 
хаароподобных признаков [13], и ис-
пользуется для проверки гипотезы о 
наличии искомого объекта в регио-

менение кластерной структуры позволяет париро-
вать известные ошибки статического детектора до 
момента дообучения (если для образца сформиро-
вался значительный по мощности кластер близких 
к нему объектов с согласованными метками моде-
ли, образец не подается на вход детектора, а в ка-
честве ответа распознающего модуля используется 
метка кластера). По мере заполнения дерева поиск 
замедляется, одновременно с этим сохраненная в 
дереве дообучающая выборка становится более 
консистентной. При «переполнении» кэша прово-
дится инкрементное обучение статического детек-
тора. При этом кластерная структура данных обе-
спечивает возможность дополнительной проверки 
согласованности меток для кластеров схожих изо-
бражений, что обеспечивает высокую робастность 
к возникновению ошибок уровня модели.

Рис. 1. Схема модуля неконтролируемого обучения.

Рис. 2. Структуры машин на основе алгоритма Виолы–Джосна: a - каскад, b – древовидная модификация.

a

b
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изводительности использовался набор вручную 
маркированных кадров (~12 тыс. изображений, со-
держащих ~3000 изображений колес транспортных 
средств).

Результаты вычислительных экспериментов под-
твердили преимущества древовидного классифика-
тора по быстродействию в худшем случае на ~6.1%, а 
в лучшем случае – ~0.96% при заметном улучшении 
показателей качества классификации (в 1.1 раза по 
положительным примерам, в 2.2 раза – по отрица-
тельным).

Начальное обучение детектора объектов. Набор 
данных для первоначального обучения детектора 
образов в режиме оффлайн является нерепрезен-
тативным относительно реальных условий, что и 
обусловливает низкое качество работы начального 
детектора и необходимость его инкрементного до-
обучения. Однако качество начального обучения 
существенно влияет на результативность процесса 
инкрементного дообучения, так как ответы детек-
тора используются для инициализации алгоритма 
прослеживания. 

Для повышения качества работы начального де-
тектора предлагается использование упомянутой 
ранее техники аугментации данных для обучения – 
одного из известных подходов к решению проблемы 
обучения машин на несбалансированных обучаю-
щих выборках. Целью аугментации данных является 
устранение несбалансированности обучающей вы-
борки и повышение вариативности входных призна-
ков машины, используемых при обучении.

Для исследования эффективности применения 
техники аугментации данных для начального обуче-
ния детектора объектов в разрабатываемом модуле 

нах изображения, взятых с различ-
ными сдвигами и масштабами. 

Предлагаемая модификация явля-
ется обобщением каскадной струк-
туры сильных классификаторов в 
виде решающего дерева (рис. 2b). 
Преимуществами обобщающей мо-
дификации в сравнении с класси-
ческим детектором Виолы–Джонса 
является меньший разрыв времени 
работы в худшем и среднем случае, 
достигаемый за счет сбалансирован-
ной структуры дерева, что важно для 
систем реального времени в услови-
ях ограничений на время обработки 
каждого входного изображения, и 
возможность инкрементного обуче-
ния на новых данных без сохране-
ния исходной обучающей выборки 
путем добавления новых уровней к 
листам дерева, что решает проблему 
хранения разрастающихся данных 
при реализации модуля инкремент-
ного обучения и сокращает время 
инкрементного обучения, обеспечи-
вая возможность его работы в режи-
ме реального времени.

Проверить гипотезу о том, что 
предложенная модификация дей-
ствительно обеспечивает более вы-
сокую скорость распознавания в 
худшем случае, можно только экс-
периментально на той или иной об-
учающей выборке. Основным пара-
метром выборки, помимо объема, 
является визуальное разнообразие 
классифицируемых (детектируе-
мых) объектов. Известно, что мно-
гие усовершенствования классиче-
ских эффектов хорошо показывают 
себя на «простых» задачах, но не дают 
улучшения в реальных условиях. По-
этому в эксперименте использова-
лись данные, полученные в реаль-
ных условиях (рис. 3) видеосистемой 
автоматической классификации 
транспортных средств (АКТС) [14]. 
Была обучена пара машин (класси-
ческий детектор Виолы–Джонса и 
обобщающая модификация [11]) 
для решения задачи обнаружения 
колес транспортных средств (ТС) 
(рис. 3). Для обучения и оценки про-

Рис. 3. Образцы из тестового набора детектируемых образов.
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был проведен ряд вычислительных экспериментов 
по обучению машин для детектирования мотоци-
клов на изображениях, регистрируемых видеокаме-
рами АКТС (рис. 4a-d). Обучающая выборка состоя-
ла из ~15.5 тыс. положительных образцов (рис. 4a-d), 
полученных в режиме реального времени с полос 
АКТС.

Были использованы следующие методы аугмента-
ции данных, моделирующие характерные для реаль-
ных сцен искажения детектируемых объектов:

1. Модификация шкалы яркости изображения для 
моделирования искажений яркости и контрастно-
сти в условиях неравномерного освещения и авто-
матически изменяющихся в реальном времени на-
строек экспозиции регистрирующей камеры. 

Пусть I – исходное изображение с 8-битными зна-
чениями в диапазоне [0, 255]. Тогда результат моди-
фикации его яркости J определяется в каждой точке 
(x, y) ∈ Q где Q – пространственный домен изобра-
жений, определяется как 

i(x, y) = LUT[i(x,y)],	 	                                     (1)

где LUT = [I0, I1, ..., I255], 0 ≤ Ii ≤ 255 i ∈ [0, 255] – та-
блица подстановок (lookup table), генерируемая ди-
намически как псевдослучайная монотонная глад-
кая дискретная функция, принимающая значения от 
0 до 255 согласно следующей схеме:
                      

где rand0...1 – псевдослучайно (нормальное распре-
деление) сгенерированное в диапазоне [0, 1] число, 
K – параметр, постоянная величина, регулирующая 
гладкость случайно генерируемой функции.

На рисунке 5b, c изображен результат 
случайного искажения яркости изо-
бражения 5a. Соответствующие шка-
лы яркости представлены на рис. 5d–f.

2. Моделирование геометриче-
ских искажений. Детектор объектов 
осуществляет проверку гипотезы 
о наличии искомого объекта для 
всевозможных регионов входного 
изображения, имеющих различные 
размеры и координаты на изображе-
нии. Перебор положений (x, y), x∈W, 
y∈H (где (W, H) – размер изображе-
ния) и размеров s∈[smin, smax], smin< smax 
≤ W∙H регионов осуществляется с 
дискретными шагами dx, dy, ds соот-
ветственно. Следствием дискретиза-
ции перебора регионов, подаваемых 
на вход детектора образов, являются 
неточности выбора регионов, содер-
жащих искомые объекты, что при-
водит к снижению качества работы 
детектора, так как обычно его обу-
чение проводится на регионах, соот-
ветствующих точным окаймляющим 
прямоугольникам объектов, про-
маркированных вручную.

Для повышения устойчивости обу-
чаемой машины к неточностям выбо-
ра региона предлагается использовать 
аугментацию обучающей выборки в 
виде генерирования новых положи-
тельных примеров для обучения путем 
случайных малых сдвигов вертикаль-
ных и горизонтальных границ окайм-
ляющего прямоугольника маркиро-
ванного вручную объекта (рис. 6).

Рис. 4. Примеры кадров АКТС с изображениями мотоциклов (a-d).

a b c d

1.  
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Рис. 5. Примеры аугментации изображений с модификацией шкалы яркости: a – исходное изображение, b,c – модификации, d-f – соответ-
ствующие шкалы яркости.

Рис. 6. Примеры аугментации изображений со смещением линий границ окаймляющего прямоугольника: a – исходный регион объекта,  
b-d – результаты аугментации.
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и уменьшить ошибку первого рода 
в 0.1645/0.0860  ≈ 1.9 раза при сопо-
ставимой ошибке второго рода, что 
демонстрирует существенное повы-
шение устойчивости обучаемой ма-
шины к переобучению.

Метод прослеживания движущих-
ся объектов в видеопотоке

В качестве модели событий, ис-
пользуемой в модуле инкремент-
ного дообучения детектора, для от-
слеживания движущихся объектов 
в видеосистемах предлагается ис-
пользовать ограничения на кинема-
тику движения, реализуемые в виде 
модуля прослеживания объектов на 
основе оценки оптического потока.

Оптический поток представляет 
собой распределение видимых ско-
ростей движения яркости элементов 
изображения, возникающий в резуль-
тате относительного движения между 
наблюдателем и наблюдаемой сценой 
(*). На практике вычисление оптиче-

Для исследования результативности применения 
аугментации данных был проведен вычислительный 
эксперимент по обучению пары детекторов Виолы–
Джонса для детектирования мотоциклов на изображе-
ниях (табл. 1). При тестировании полученных детек-
торов использовались следующие параметры перебора 
регионов на входных изображениях (2): dx = 1, dy = 4, 
smin = 1.2, smax= 3, ds =1.2 для кадров видеоряда, предва-
рительно сжатых в три раза. Случайный сдвиг сторон 
рамки окаймляющего прямоугольника при аугмента-
ции осуществлялся в пределах ±10% от ее измерений.
Результаты экспериментов приведены в таблице 1 
(Nwc – число слабых классификаторов).

Обучение каждого классификатора проводилось 
до тех пор, пока ошибка второго рода не достигнет 
0.01 (срабатывание на объект в одном случае из ста). 
При этом измеряли показатели ошибки первого рода 
(доля пропусков) и интегральный показатель време-
ни работы (математическое ожидание числа срабо-
тавших слабых классификаторов на один запуск).

Как видно из таблицы 1, использование аугмен-
тации положительных примеров в обучающей вы-
борке позволяет ускорить сходимость обучаемой 
машины к оптимальному решению (девять уров-
ней детектора с аугментацией, 16 – без аугмента-
ции) при сопоставимом среднем времени работы 

Обучение без аугментации Обучение с аугментацией

Уровень 
дерева

Ошибка 
второго 

рода

Ошибка 
первого 

рода
Nwc

Уровень 
дерева

Ошибка 
второго 

рода

Ошибка 
первого 

рода
Nwc

1 0.0210 0.3721320 6 1 0.0110 0.406106 7

2 0.0355 0.2280660 9 2 0.0115 0.343031 7

3 0.0590 0.1193880 15 3 0.0225 0.18222 19

4 0.0645 0.1002590 10 4 0.0360 0.118939 20

5 0.0725 0.0958354 12 5 0.0430 0.0716792 24

6 0.086 0.0909151 19 6 0.0610 0.048532 19

7 0.0965 0.0754331 27 7 0.0715 0.0309049 24

8 0.1000 0.0798331 16 8 0.0792 0.0204564 21

9 0.1335 0.0408132 20 9 0.0860 0.0114894 21

10 0.140 0.0360354 23 - - - -

11 0.1415 0.0339197 10 - - - -

12 0.1470 0.0280738 8 - - - -

13 0.1510 0.0232482 11 - - - -

14 0.1605 0.0179654 22 - - - -

15 0.1605 0.0143202 4 - - - -

16 0.1645 0.0136899 21 - - - -

Таблица 1. Результаты экспериментов по обучению детекторов мотоциклов
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оптимизации некоторого функционала ошибки для 
локальных регионов изображения в рамках выбран-
ной параметрической модели движения либо как за-
дача глобальной оптимизации с регуляризирующим 
функционалом. 

Необходимость итерационного решения задачи 
оптимизации неизбежно порождает проблемы при-
менимости таких подходов в системах реального 
времени из-за высокой вычислительной сложности. 
Однако достижение требуемой скорости без сниже-
ния качества может быть достигнуто путем внесения 
более жестких ограничений на модель движения. 

Предлагается быстрая реализация оценки поля 
движения в рамках так называемой «кулисной мо-
дели сцены»:
•	 все объекты являются твердыми телами и дви-

жутся с ограниченной скоростью по горизон-
тальной поверхности преимущественно пер-
пендикулярно оси регистрирующей камеры;

•	 фоновое движение преимущественно отсут-
ствует.

Область применимости этой модели – системы 
распознавания, в которой наблюдаемые объекты 
движутся в заданном направлении по горизонталь-
ной поверхности. Это характерно для пропускных 
пунктов людей или транспорта, конвейеров с дви-
жущимися объектами и т.п.

Модель движения в рамках кулисной модели опре-
деляется следующим образом:

             
                                                                                          (6)

Уравнение (6) с одной неизвестной величиной u(p) 
может быть решено в каждой точке p ∈ Q независи-
мо. Это позволяет избежать вычислительных затрат, 
связанных с решением задачи оптимизации на ре-
гионах изображения, но порождает ошибки оценки 
оптического потока на отдельных пикселах, так как 
при прямом решении уравнения (6) теряются огра-
ничения на гладкость поля оптического потока для 
окрестностей пикселов, поддерживаемые оптимиза-
ционными схемами.

Однако горизонтальная компонента оптического 
потока u(p) согласно модели (6) может принимать 
лишь одно из двух значений u(p) с {0, ufg(p)}, что в 
предположении о независимости ошибок опреде-
ления оптического потока в отдельных точках по-
зволяет надежно определять параметры поля дви-
жения объекта как ненулевой локальный максимум 
на гистограмме распределения параметра u оптиче-
ского потока (или принять гипотезу об отсутствии 
объекта в поле зрения камеры в случае отсутствия 

ского потока применяется для вос-
становления проекции на плоскость 
изображения фактического движения 
элементов в пространстве наблюдае-
мой сцены, называемого полем движе-
ния. Обзор современного состояния 
разработок в области оценки оптиче-
ского потока приведен в работе [9].

Определение (*) оптического по-
тока предполагает постоянство 
интенсивности перемещающихся 
пикселей изображения во время 
движения. Пусть дана последова-
тельность изображений видеоряда 
I: Q p → R, где Q ∈ R2 – домен изо-
бражения, T – дискретный интервал 
времени для изображений последо-
вательности. Тогда уравнение сохра-
нение яркости определяется следую-
щим образом:

 

.		        (3)

Дискретная аппроксимация (3) в 
данной точке p ∈ Q в момент време-
ни t дает уравнение (4):

I(p + w(p), t + 1) - I(p, t) = 0,   	       (4)

где w(p) = [u(p) v(p)]T – оценка опти-
ческого потока в точке p = [x y]T.

На практике, как правило, исполь-
зуется линеаризация (4) вида (5):

∇I(p)∙w(p)+It (p) = 0,		        (5)

где ∇ = [∂∙/∂x ∂∙/∂y]T – оператор 
пространственного градиента, It = 
∂I/∂t – частичная производная по 
времени.

Единственного линеаризованного 
уравнения сохранения яркости (3) 
недостаточно для восстановления 
двух неизвестных компонент w(p). 
Эта неопределенность известна как 
проблема апертуры, предполагаю-
щая, что движение имеет линейную 
структуру, так как уравнение (3) не 
имеет однозначного решения, если 
не учитывается информация о со-
седних пикселах. Поэтому задача 
оценки оптического потока, как пра-
вило, представляется в виде задачи 

v(p) = 0

u(p) =
ubg(p) = 0, p ∈ фон
ufg(p) = 0, p ∈ объект
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сравнении со вторым и существен-
ный проигрыш в производительно-
сти по сравнению с третьим. Однако 
следует отметить, что в эксперимен-
те [15] правильным ответом (ground 
truth) считался достаточно свобод-
ный диапазон скоростей, так как ча-
сти движущихся ТС неизбежно под-
вергаются аффинным искажениям; 
алгоритм ASIFT  +  RANSAC имеет 
несравнимо большую вычислитель-
ную сложность как собственно вы-
числения особых точек изображе-
ния ASIFT, так и поиска оптимума 
алгоритмом оптимизации RANSAC.

Отметим, что уравнение сохране-
ния яркости (3) действительно толь-
ко при условии, что интенсивность 
перемещающихся пикселей остает-
ся постоянной во время движения, 
однако в видеоизображениях ре-
ального мира это условие может на-
рушаться в результате изменений ос-
вещения. Большей устойчивостью к 
варьированиям яркости характери-
зуются алгоритмы оценки движения 
на основе сопоставления характер-
ных признаков (текстурных и цве-
товых признаков, ключевых точек 
[16]). Однако их характерными не-
достатками являются их более низ-
кая точность в сравнении с алгорит-
мами на основе оценок оптического 
потока и неопределенность при об-

выраженного ненулевого локального максимума), 
оцененного в каждой точке изображения p, где оп-
тический поток определен, то есть:

 ,                                                                             (7)

где ε – малая величина, параметр метода.
На рисунке 7 изображены гистограммы оценок 

оптического потока для пары последовательных ка-
дров, содержащих изображение частей движущего-
ся ТС (рис. 7а–с), и кадров, не содержащих движения 
(рис. 7d–f). Как видно из рисунка 7с, на двумерной ги-
стограмме ∂I/∂x(∂I/∂t) наблюдается два выдающихся 
локальных пика в ∂I/∂t = 0, что соответствует нулево-
му смещению, или фону, и ∂I/∂x / ∂I/∂t = ufg, что отве-
чает смещению наблюдаемого движущегося объекта. 
На рисунке 8 продемонстрирован результат определе-
ния параметра ufg поля движения объекта на последо-
вательности кадров проезда ТС. Рисунок 8m получен 
как усредненное изображение всех кадров проезда ТС 
с учетом сдвигов, соответствующих смещению ufg , най-
денному с помощью описанного алгоритма для каждо-
го кадра видеопоследовательности проезда ТС.

В работе [15] представлен вычислительный экс-
перимент, демонстрирующий сравнение производи-
тельности оценки смещения на основе оптического 
потока, метода полного перебора всевозможных це-
лочисленных смещений с минимизацией отклонений 
яркости и метода на основе сопоставления особых 
точек ASIFT с алгоритмом RANSAC с проективной 
моделью движения на примере видеоданных, полу-
ченных с полос АКТС. Эксперимент демонстриру-
ет выигрыш производительности первого метода в 

a b c d e f
Рис. 7. Примеры гистограмм оценок оптического потока ∂I/∂t(∂I/∂x) для изображений I в момент времени t (для наглядности значения то-
чек на гистограммах дважды прологарифмированы): a-c – объект движется в рамках кулисной модели сцены; d-f – движение отсутствует 
(a, d – I(t); b, e – I(t+1); c, f – ∂I/∂t(∂I/∂x)).
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Рис. 8. Визуализация работы алгоритма на основе оценок оптического потока 
для определения параметра поля движения движущегося ТС в видеопоследова-
тельности: a-f – исходные изображения видеоряда (приведен каждый сороковой 
кадр); g-l – гистограммы оценок оптического потока, соответствующие изо-
бражениям a-f (для наглядности изображения дважды прологарифмированы);  
m – усредненное изображение проезда.

работке периодических структур и регионов, не со-
держащих характерных признаков. Поэтому разра-
ботка комбинированных методов, использующих 
вычисление оптического потока и сопоставление 
характерных признаков, устойчивых к искажениям 
яркости, представляется наиболее перспективной.

В рамках этой концепции предлагается комбини-
рованный метод, совмещающий изложенный выше 
алгоритм на основе оптического потока с оценкой 
движения путем сопоставления преимущественно 
вертикальных линий краевых границ (т.е. непрерыв-
ных линий, состоящих из локальных максимумов и 
минимумов яркости изображения (roof edges) и ло-
кальных максимумов и минимумов производной 
изображения ∂I/∂y (step edges) (рис. 9, 10). Быстрая 
техника нахождения таких линий границ (за линей-
ное время от площади изображения) изложена нами 
ранее [17]. Для оценки смещения используется схе-
ма голосования, в которой все пары точек pI(t) = (xt, y) 
∈ I(t) и xI(t + 1) = xt + 1, y) ∈ I(t) границ соответствующих 
четырех типов (локальные минимумы и максимумы 
вертикальной производной, локальные минимумы и 
максимумы яркости) пары последовательных кадров 
I(t), I(t + 1), имеющих одинаковую вертикальную коор-
динату y, голосуют за смещение u(xI(t), xI(t + 1)) = xt + 1 - xt.

Эта схема голосования за параметр смещения u 
аналогично изложенной выше схеме на основе опти-
ческого потока порождает гистограмму распределе-
ния оценок смещения ufg, на которой присутствуют 
два выраженных локальных экстремума, соответ-
ствующих нулевому полю движения фона и ненуле-
вому полю движения объекта. Визуализация работы 
алгоритма определения смещения на основе пре-
имущественно вертикальных границ представлена 
на рисунке 10.
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времени t. Если |unz| ≥ fgmin, где 
fgmin – параметр алгоритма, ми-
нимальное число точек, про-
голосовавших за смещение unz, 
достаточное, чтобы оно при-
нималось в качестве параме-
тра поля движения объекта, 
то ufg = unz, иначе принимается 
гипотеза о том, что ufg = ubg = 0, 
то есть движение в момент вре-
мени t в наблюдаемой сцене от-
сутствует. Выход.

4. �Оценка параметров движения 
на основе преимущественно 
вертикальных границ.

4.1. На паре изображений I(t), I(t + 1) 
детектируются преимущественно 
вертикальные линии четырех типов 
E(I(t))(1)-(4), E(I(t + 1))(1)-(4) (рис. 9).

4.2. Построение гистограммы 
голосования всех значащих точек 
за параметры движения. Каждая 
пара точек xgk

t ∈ E(I(t))k = (xt, yt), xgk
t + 1 = 

(xt+1, yt + 1) ∈ E(I(t+1))k, k ∈ (1)-(4) та-
ких, что yt = yt + 1, голосует за сме-
щение u' = xt + 1 - xt при условии, что  
umin ≤ u' ≤ umax; goto 2.

В качестве начальной инициализа-
ции алгоритма прослеживания объ-
ектов используются срабатывания 
обучаемого детектора объектов. На 
рисунке  11 продемонстрированы ре-
зультаты работы алгоритмов оценки 
параметров движения на основе опти-
ческого потока и вертикальных границ 
в условиях нестабильного освещения.

Пусть I(t), I(t + 1) – пара последовательных кад-
ров видеоряда. Тогда предлагаемый алгоритм оцен-
ки параметров движения объекта в рамках кулисной 
модели сцены в момент времени t представляется 
следующим образом:

1. Оценка оптического потока.
1.1. Изображения I(t), I(t + 1) сглаживаются с ядром 
Гаусса.
1.2. В каждой точке изображения I(t), для которой 
выполняется условие (7) p ∈ Q, определяется опти-
ческий поток по формуле (6).
1.3. Оптический поток, вычисленный в каждой точ-
ке p проверяется на допустимость в условиях огра-
ничений на скорость, задаваемых априорно umin ≤ 
u(p) ≤ umax.
1.4. Строится гистограмма h(u) (с заданным шагом 
дискретизации – параметр алгоритма) голосований 
всех точек за величину смещения u.
1.5. Гистограмма h(u) сглаживается с ядром Гаусса для 
получения устойчивых низкочастотных экстремумов.
1.6. Проверка достоверности полученных оценок пара-
метров движения.
1.7. Если гистограмма содержит выраженный ло-
кальный экстремум в точке x = 0, т.е. h(0) ≥ bgmin, где 
bgmin  – параметр метода, оценка движения считается 
достоверной, goto 2 (переход к выполнению шага 2 ал-
горитма). Иначе делается вывод о наличии существен-
ных искажений яркости на текущей последовательно-
сти изображений, так как оптический поток фона не 
был надежно оценен, goto 4  (переход к выполнению 
шага 4 алгоритма).

2. �unz = argmaxh(u) u, u ≠ 0, u ∈ [umin, umax], где umin, umax – па-
раметры метода, минимальное и максимальное 
мгновенное смещение объекта соответственно.

3. �Проверка гипотезы о том, что unz соответству-
ет смещению движущегося объекта в момент 

Рис. 9. Четыре типа преимущественно вертикальных границ.

Рис. 10. Визуализация работы алгоритма нахождения преимуще-
ственно вертикальных границ на примере кадра с изображением 
ТС: a – исходное изображение, b – результаты детектирования 
границ (малиновым цветом обозначены границы типа 1, синим – 
типа 2, красным – типа 3, зеленым – типa 4).

a b
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Рис. 11. Влияние изменений освещения на 
качество работы алгоритмов на примере 
изображений движущихся ТС (усредненные 
изображения проездов ТС): a-e – исходные 
изображения (приведен каждый двадцатый 
кадр); f-j – гистограммы оценок оптического 
потока, соответствующие изображениям 
a-e (для наглядности изображения дважды 
прологарифмированы); k-o – изображения 
преимущественно вертикальных границ, най-
денных на изображениях a-e соответственно; 
p, q – изображения усредненных проездов, 
построенные на основе оценок оптического 
потока и вертикальных границ соответ-
ственно.
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хранения больших объемов данных 
на промышленных вычислителях. 
Описаны характерные для реальных 
систем проблемы обучения детек-
тора: наличие перепадов яркости на 
распознаваемых изображениях и не-
достаточных данных в обучающей 
выборке для начального обучения. 
Предложены варианты их решения: 
модификация признаков, использу-
емых классификатором, и аугмента-
ция данных для обучения. В качестве 
модели эволюции детектируемого 
объекта предложена кулисная мо-
дель движения. Для ее реализации 
разработан комбинированный алго-
ритм на основе оценок оптического 
потока и сопоставления преимуще-
ственно вертикальных границ изо-
бражения, имеющий низкую вы-
числительную сложность и высокую 
робастность к изменениям яркости. 
Приведены вычислительные экс-
перименты, демонстрирующие на-
дежность предложенных методов и 
техник. Каждый из них может быть 
использован вне контекста инкре-
ментного обучения для надежно-
го решения задач детектирования 
образов и прослеживания движу-
щихся объектов в видеопотоке. Все 
описанные алгоритмы в настоящее 
время реализованы и применяются 
в промышленной версии разрабо-
танной коллективом статьи  систе-
мы автоматической классификации 
транспортных средств, демонстри-
рующей в среднем  высокое качество 
(>99.7%) и надежность работы в лю-
бых штатных условиях.

Отметим, что все использованные нами методы 
имеют линейную сложность от размеров изображе-
ния, поэтому предложенный алгоритм также имеет 
линейную сложность. Это позволяет применять его 
в режиме реального времени для прослеживания 
движущихся объектов на каждом кадре видеоряда.

Для оценки производительности алгоритма в 
АКТС был реализован модуль определения направ-
ления въезда и выезда ТС в поле зрения камеры на 
основе предложенного метода. На тестовом набо-
ре данных (~260 часов видео (40 кадров в секунду), 
полученных в режиме онлайн, содержащих ~25000 
проездов ТС) качество определения направления 
ТС составило ~99.991%. Данный модуль в настоящее 
время используется в промышленной версии АКТС, 
работающей в реальных условиях, где при любых 
погодных условиях и освещенности наблюдаются 
схожие средние показатели качества определения 
направления, что демонстрирует высокую надеж-
ность предложенного алгоритма.

Заключение

Представлена структурная модель модуля инкре-
ментного неконтролируемого обучения классифика-
тора для распознающих систем реального времени 
на основе статического классификатора и модели со-
бытий высокого уровня, обеспечивающего робаст-
ность к ошибкам классификатора и модели при по-
мощи построения проверки согласованности меток 
для кластеров схожих объектов. Рассмотрен вопрос 
спецификации этой модели для задачи детектирова-
ния движущихся объектов на видео. В качестве ста-
тического детектора было предложено использовать 
обобщающую древовидную модификацию алгорит-
ма Виолы–Джонса, имеющую сопоставимую с клас-
сическим алгоритмом вычислительную сложность, 
но, в отличие от него, обеспечивающую возмож-
ность обучения на новых данных без сохранения ис-
ходной обучающей выборки, что решает проблему 
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The paper considers the incremental learning approach to solving the representativeness problem of training data sets 
for machine learning. Authors described the structural model of unsupervised incremental learning process of the pattern 
recognition machine while a priory model of the observed scene evolution was used as a teacher. An option of extra-learning 
model for the task of moving objects detection in the videostream along with a set of necessary computer vision algorithms 
is suggested. The tree-form modification of the Viola–Jones algorithm has been used as the trained detector of moving 
objects, and a number of techniques were proposed to enhance the model’s learning and extra-learning quality. The model of 
translational motion was applied as the evolution model. To implement this model the new tracking images method, based on 
the combination of the optical flow estimation and the comparison of orthotropic borders on images, was proposed. The results 
of computational experiments demonstrated the reliability of the proposed approaches.

Keywords: machine learning, unsupervised learning, incremental learning, Viola–Jones, object tracking.

Abstract
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Fig. 1. Unsupervised learning framework.

Fig. 2. Viola-Jones structure: a – classical cascade, b – tree-like classifier.
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Fig. 3. Examples of a test dataset.

Fig. 4. Examples of AVC frames containing images of motorcycle (a-d).

Fig. 5. Examples of images augmentation through modifi cation of brightness scale: a – source image, b,c – modifi ed images, d-f – brightness scales.
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Fig. 6. Examples of images augmentation through off set the 
object’s borders: a – the original region of the object, b-d – 
examples of modifi cation.

Training using raw data (without augmentation) Training using data synthesis (with augmentation)

Level of the 
tree-like 
structure

Type 2 error Type 1 error Nwc

Level of the 
tree-like 
structure

Type 2 error Type 1 error Nwc

1 0.0210 0.3721320 6 1 0.0110 0.406106 7

2 0.0355 0.2280660 9 2 0.0115 0.343031 7

3 0.0590 0.1193880 15 3 0.0225 0.18222 19

4 0.0645 0.1002590 10 4 0.0360 0.118939 20

5 0.0725 0.0958354 12 5 0.0430 0.0716792 24

6 0.086 0.0909151 19 6 0.0610 0.048532 19

7 0.0965 0.0754331 27 7 0.0715 0.0309049 24

8 0.1000 0.0798331 16 8 0.0792 0.0204564 21

9 0.1335 0.0408132 20 9 0.0860 0.0114894 21

10 0.140 0.0360354 23 - - - -

11 0.1415 0.0339197 10 - - - -

12 0.1470 0.0280738 8 - - - -

13 0.1510 0.0232482 11 - - - -

14 0.1605 0.0179654 22 - - - -

15 0.1605 0.0143202 4 - - - -

16 0.1645 0.0136899 21 - - - -

Table 1. Results of the motorcycle detectors training 

Fig. 7. Examples of estimation histograms of the optical fl ow ∂I/∂t(∂I/∂x) for image I at time: a – moving object, b – static scene (a, d – I(t), b, e – I(t+1), 
c, f – ∂I/∂t(∂I/∂x)).

a d
f

b
c

e



№ 4 (92) октябрь–декабрь 2016 г.  DOI: 10.22204/2410-4639-2016-092-04-17-37 35

Вестник рффиОбработка изображений и распознавание образов

Fig. 8. Visualization of the algorithm based on optical flow estimates for 
determining the  field parameters of the moving vehicle in the video sequence:  
a-f – initial video-images, g-l – optical flow estimation histograms, m – average 
image of the vehicle passing.
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c

h

m

d
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e

j Fig. 9. The four types of predominantly vertical boundaries.

Fig. 10. Detection of predominantly vertical boundaries (crimson, blue, red and 
green colours correspond to boundaries of type 1), 2), 3) and 4) respectively).
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Fig. 11. Effect of the light intensity 
changes on accuracy of motion 
estimation algorithms. a-e – Source 
frames, f-j – optical flow histograms, 
k-о – predominantly vertical 
boundaries, corresponding to the 
a-e frames respectively, p, q – averaged 
images of the passing vehicle, 
corresponding to the estimations 
results of optical-flow-based and 
predominantly vertical–boundaries-
based algorithms respectively. 
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Цели работы и инструменты исследования

Цель предлагаемой работы – дать конкрети-
зацию тезиса (детализировать концепцию и об-
судить схему численной ее реализации, проект 
РФФИ №  13-01-12107 «Методы и процедуры рас-
познавания гладких выпуклых кривых в произ-
вольном ракурсе»). Данные, включенные в статью, 
не дублируют более ранние авторские публикации 
этого направления, выводя заявляемую концепцию 
(в качестве содержательной, теоретически и практи-
чески достижимой методами дискретной обработки 
кривой) на уровень описания идей и процедурных 
шагов получения целевого «продукта» – проектив-
но инвариантного описания гладкой выпуклой кри-
вой (овала в произвольном ракурсе оптической ре-
гистрации, задаваемом в виде плоской центральной 
проекции), использующего безотносительно к типу 
неявной ее симметрии исключительно интегральные 
ее характеристики (т.е. особенности формы объекта, 
не требующие оценки дифференциальных инвариан-
тов кривой в точке, с их технически недостижимым 
уровнем точности позиционного представления). 
В  уже опубликованных в работах нами по проекту 
№ 13-01-12107 предложены разнообразные методы 

и вычислительные схемы проектив-
но инвариантной репрезентации 
овалов, процедурно объединившие 
(в рамках двух независимых подхо-
дов) обработку кривых с радиаль-
ным и осевым типами симметрии, 
а для контуров со скрытой симмет-
рией вращения сделавшие единоо-
бразным метод инвариантного их 
представления для любого (нечет-
ного) индекса ротации [1–3]. Цель 
настоящей работы – показать осу-
ществимость единого процедурного 
подхода, дающего возможность рас-
пространить использование вспо-
могательной структуры тангенци-
ального (дуального) образа кривой, 
предложенной нами для описания 
кривых ротационного типа, в каче-
стве подходящего инструмента пре-
зентации овалов с аксиальной и ра-
диальной симметрией.

Введем определения употребляе-
мых далее терминов и сокращенные 
обозначения в списке типов симмет-
рии и наборе инструментов анали-
за кривой. Типам симметрии дадим 
обозначения: ротационному  – R, 
центральному – C, аксиальному – A. 
Ортоформой будем называть лю-
бую подходящую проекцию овала, 
для которой признаки ее симмет-

Рассмотрены концептуальный подход к задаче проективно инвариантного распознавания плоских кривых 
и схема его численной реализации, позволяющие получить проективно инвариантное описание плоских 
овальных фигур с элементами скрытой симметрии трех родов – вращательной, радиальной (центральной) 
и аксиальной (осевой) – без использования с этой целью (в качестве элементов базиса) позиций каких-либо 
точек контура с «особыми» проективно устойчивыми характеристиками. Описание предлагается формиро-
вать, опираясь на интегральные свойства кривой, посредством вспомогательной инвариантной структуры, 
названной тангенциальным образом овала, вычисление которой возможно на этапе обработки, формирую-
щей позиционную оценку «образа центра симметрии». При этом численные схемы поиска координат образа 
центра ранее предложены, промоделированы и описаны нами. Обсуждены методы применения вводимых 
инструментов анализа для инвариантного описания овалов, не обладающих элементами симметрии, при 
наличии дополнительной точки, фиксированной вне контура фигуры.

Ключевые слова: касательная, ортоформа, индекс ротации, плюккеровы полюс и поляра, вурф-
отображение, тангенциальный образ.

Проективно инвариантное описание овалов 
с симметриями трех родов*

П.П. Николаев

*  Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ  (проекты №№ 13-01-12107 и 16-07-00836).

никОЛаев 
петр петрович
Институт проблем передачи информации 
им. А.А. Харкевича РАН



№ 4 (92) октябрь–декабрь 2016 г.  DOI: 10.22204/2410-4639-2016-092-04-38-54 39

Вестник рффиОбработка изображений и распознавание образов

с ЭС является тангенциальный (дуальный) образ 
кривой. Данные выше дефиниции позволяют фор-
мализовать это понятие. Любому АК R-овала можно 
поставить в однозначное соответствие тангенциаль-
ный ансамбль корреспонденции, если звенья лома-
ной, чьи вершины образуют АК, принять за плюк-
керовы поляры, а набор полюсов для них считать 
искомым тангенциальным АК (с тем же, что и у АК, 
числом точек, но расположенных снаружи R-овала). 
При таком дуальном соответствии контуру R-овала 
всегда можно однозначно сопоставить охватываю-
щую его T-кривую (она не обязана принадлежать се-
мейству овалов, так как кривая для RN-овала может 
иметь N вогнутостей, оставаясь гладко замкнутой 
в проективном смысле), образованную однопа-
раметрическим семейством плюккеровых полюсов 
для хорды – поляры, являющейся у ортоформы сто-
роной правильного N-угольника, совершающего по-
ворот на угол 2π/N вокруг центра ротации О (центр 
O ортоформы – это точка явного центра, в общем же 
случае ротация идет вокруг образа центра O′, при-
том что полигон АК перестает быть правильным). 
Каждая из сторон полигона АК (меняющего размер 
при повороте вокруг неизменного центра) задает 
свою N-ую часть охватывающей T-кривой, которые 
сомкнутся в гладком сопряжении при завершении 
поворота на угол 2π/N. Такую T-кривую и назовем 
T-образом овала, где АК случайной выборки, обра-
зованный триадой точек P1, P2, P3, делит R3-овал на 
сопряженные фрагменты, показанные на рисунке 1 
линиями разного цвета, что задает композицию тан-
генциального АК в виде триады T1, T2, T3, принадле-
жащей его T-образу. Слева пунктирными прямыми 
показан треугольник t1, t2, t3, для которого тан-
генциальный АК принадлежит точкам вогнутости 
T-образа. В рамке справа выписаны «структурные 
формулы» вурф-функций (как компонент проек-
тивно инвариантного базиса, получаемого обходом 
обоих контуров): w1, w2 и добавочная w3 – в каче-
стве примеров простой, но не универсальной проце-
дуры формирования W-отображения (детекция ли-
нии горизонта HL обеспечивает оценку w3), а также 
функция wR = W(O, iP, R, eP), вычисление которой 
идет по схеме универсального 11-точечного шабло-
на, описываемого далее. В шаблоне используется 
кривая T-образа, получаемая путем ввода T1 в инва-
риантную композицию на пересечении касательных 
в P1 и P2, где P1, «скользящая по фрагменту» (черная 
часть контура овала) до позиции P2, детерминирует 
координаты девяти подвижных его точек (центр O 
фиксирован, показана «правая часть» шаблона, фор-
мирующая оценку R для wR, левая ей симметрична, 
она строит wL). Рисунок 2 на примере R3-овала, мо-
делируемого на рисунке 1, демонстрирует вид вурф-

ричной организации представлены 
в явном виде (они удовлетворяют 
правилам, формулируемым для де-
картовой системы координат), т.е. 
хорды A-овала, ортогональные оси 
симметрии, рассекаются ею попо-
лам; а хорды C-овала рассекаются 
пополам точкой центра симметрии. 
Ортоформой RN-овала с индексом 
ротации N назовем кривую, которая 
не меняется при повороте вокруг 
центра ротации любого ее фрагмента 
угловой длины L(2π/N) на угол, крат-
ный 2π/N. При четном N ортоформе 
присущи свойства R и C (а если суще-
ствует такое разбиение на фрагмен-
ты, где фрагмент осесимметричен, 
то ортоформа будет иметь и N осей 
симметрии). Упорядоченный набор 
N точек RN-овала, разрезающих его 
на N фрагментов ротации, назовем 
ансамблем корреспонденции (АК), 
откуда следует, что для любой точки 
P1 его контура найдутся (N–1) точек 
с теми же проективно инвариант-
ными (дифференциальными) свой-
ствами, комплектующие АК. Под 
воздействием проективного преоб-
разования плоскости овала в декар-
товом 3D-пространстве (что являет-
ся моделью смены ракурса сенсорной 
регистрации при постановке техни-
ческой задачи распознавания) явные 
свойства симметрии, присущие его 
ортоформе, могут оказаться утра-
ченными, и для поиска элементов 
симметрии (ЭС) овала понадобится 
привлечение проективных анало-
гов из списка признаков симметрии 
(R-, C- и A-типов кривой), каковые 
нами были определены и использо-
ваны в численных моделях поиска 
ЭС. Этот инструментарий включает 
оценку вурфа (двойного отношения 
для коллинеарного квартета точек [4]) 
и исчерпывается анализом поведения 
касательных в рамках плюккерова по-
люс-полярного соответствия прямой 
и точки (как поляры и полюса), пред-
ложенного Плюккером для коник [5].

Важнейшим звеном в концепции 
единого подхода к задаче проектив-
но инвариантного описания овалов 
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Рис. 1. Ортоформа R3-овала и его T-образ (слева) и они же в перспективе (справа); ТАК – тангенциальный ансамбль корреспонденции.

Рис. 2. Вид вурф-функций (w1, w2 и wL, wR) (а) и их W-отображений (b, c).

a

b c
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не являющиеся даже аффинно инвариантными, в 
отличие от имеющейся проективно инвариантной 
связи R-овала и его T-образа).

Выше (на рис. 1) была рассмотрена наиболее про-
стая (в терминах вычислительной сложности) схема 
оценки вурф-отображения R3-овала на плоскость 
(W1, W2) независимых вурфов в предположении, 
что помимо формы самой кривой известны ее T3-
образ и координаты центра ротации O. Хорда про-
извольной ориентации i, проходящая через O, пере-
секает дуальную пару кривых в четырех точках (Ti, 
Pi, Pk, Tk), что вместе с O дает пятиточечный колли-
неарный набор, для которого любые два его кварте-
та позволяют вычислить независимые компоненты 
w1(i) и w2(i). Совершив операцией поворота хорды 
«сканирование» (по i) кривых в произвольном угло-
вом диапазоне 2π/3 (что соответствует декартовой 
метрике угла для задания кривых в ортоформе), 
можно получить циклически замкнутое отображе-
ние R3-овала w1(w2) (на рис. 2b), форма которого 
зависит от избранной композиции вурфов (из сета 
возможных пяти вурф-композиций). Характерной 
особенностью W-отображений (для «быстрой» и 
универсальной процедур) является «воспроизведе-
ние» C и A свойств симметрии, присущих ортофоме 
кривой. В демонстрационных целях R3-овал, пока-
занный на рисунке 1, имел дополнительно три оси 
симметрии (вдоль прямых t1-O, t2-O и t3-O), что и 
обусловило симметрию кривых W1(W2) относи-
тельно биссектрисы чисто положительного квадран-
та (W1, W2) (рис. 2c).

Для R-кривых с четным индексом N характерно 
проявление дополнительных свойств неявной ра-
диальной симметрии (C-тип). Процедура форми-
рования отображений R-овалов при N = 4, 5,... ни-
чем не отличается от случая N = 3, возможны лишь 
варианты реализации на этапе получения АК для 
R-контуров общего вида, когда детекцию АК R3-
кривых удается проводить более простыми метода-
ми, нежели для фигур при N > 3.

Последующие фазы вычислений (определение тан-
генциального АК, центра O′ и T-образа) в процедур-
ном плане неотличимы. Дадим пример инвариант-
ной обработки R-овала (рис. 3), не имеющего при N = 
3 дополнительных свойств неявной осесимметрич-
ности, для чего рассмотрим новые кривые семейства 
R3-овалов, разметив их как «овал 2» и «овал 3». «Оп-
тимальная» процедура на каждом i-ом шаге перевы-
числения базиса («5-set») не привлекает координат 
дуальной пары кривых сверх квартета точек T2, M2, 
m2, t2 (T3, M3, m3, t3 для «овала 3»), тогда как по 
универсальной схеме («11-set») вычисляются снача-
ла позиции A и B (в виде концевых точек поляры для 

функций и W-отображений при 
«быстрой» и универсальной проце-
дурах обработки.

Нетрудно заметить, что формаль-
но (посредством операции с поворо-
том фрагмента ортоформы) C-овал 
является частным случаем RN-овала 
при N = 2. Единственное отличие  – 
T-образ C-овала представляет со-
бой прямую (у ортоформы – это не-
собственная прямая проективной 
плоскости овала), в общем случае ее 
задает линия горизонта HL (рис. 1) 
для некоторого конкретного ракур-
са оптической регистрации C-овала. 
В той же парадигме «поворота фраг-
мента» A-овал является «частным 
производным» C-овала, где один из 
двух фрагментов, рассекаемых осью 
A-ортоформы, дополнительно по-
вернут на π вокруг оси в плоскости 
кривой. Таким образом, в цепочке 
смен типа симметрии R → C → A мож-
но усмотреть редукцию характери-
стик носителя T-образа: T-кривая → 
→ прямая HL → уникальная точка на 
HL, а любая точка носителя во всех 
трех случаях является полюсом ка-
кой-либо хорды (пара касательных 
в концевых ее точках и задает по-
люс в позиции их пересечения) в 
качестве плюккеровой поляры. Вы-
вод: для реализации целевой задачи 
нам необходимо описать процеду-
ру, в которой однородным образом 
используются все точки овальной 
кривой с применением коорди-
нат ее T-образа, а также позиций 
центров ЭС. Пока не обсуждается 
процедурное единообразие на эта-
пе формирования T-образа: речь 
пойдет об информативном вкладе в 
проективную теорию овальных кри-
вых с ЭС, когда для их инвариантной 
репрезентации используется связь 
распределенных характеристик кри-
вой с ее «T-двойником». Для любо-
го RN-овала при N > 2 она является 
взаимно однозначной, т.е. в дуали-
тете ортоформы по кривой ее TN-
образа можно восстановить форму 
RN-овала (что похоже на дуальные 
отношения эволюты и эвольвенты, 
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процедур было бы затруднительно 
оценить визуально). Общей чертой 
для W-отображений сравниваемых 
схем можно объявить присущую 
всем кривым квазисимметрию.

Отметим, что 2D-вурфотображения 
принадлежат декартовой плоскости 
вурфов, а потому для решения техни-
ческих задач распознавания кривых 
семейства RN-овалов (к примеру при 
классификации объектов по призна-
ку их проективной эквивалентно-
сти) нет необходимости привлекать 
вычислительно громоздкие схемы 
метрики близости кривых при их 
«сортировке»: для идентификации 
класса овала вполне эффективно 
снабдить его дескриптором, включа-
ющим элементы описания, не связан-
ные с геометрией замкнутой линии 
W-отображения. Такими элемента-
ми могут служить интегральные ха-
рактеристики (наподобие площади 
или же числа петель и точек переги-
ба W-кривой) и позиционные пара-
метры (координаты точек самопере-
сечения на «W-эталоне» овала). Это 
технический аспект задачи опозна-
ния. В плане аналитических свойств 
W-кривой уместно упомянуть такую 

полюса T, что создает возможность позиционной 
оценки для eA и eB, а, стало быть, и для детекции L 
и R). Вариант использования функций W(A, iA, M, 
eA) и W(B, iB, M, eB), «экономящий» на операциях 
вычисления пересечений прямых с контуром овала 
(имеются в виду затраты оценок L, R), не подходит 
по причине вырождения вурфа: согласно теории все 
эти функции равны константе 2/3 (рис. 3b, уравне-
ния в рамке). Известен тезис, что любые пять точек 
на кривой образуют так называемый «плоскостной 
вурф», всегда сводимый к двум независимым линей-
ным вурфам [6]. В силу этого свойства продукт ба-
зиса 11-set гарантирует формирование невырожден-
ного W-отображения. Возможны равнозатратные 
варианты получения отображения WL(WR), при 
одном из которых «задающей» точкой объявляется 
M (тогда для полюса T требуется  вычислять конце-
вые A и B его поляры), но пригодна и схема, когда в 
роли «задающей» выступает точка A (или B), тогда 
точка T пересечения касательных к контуру в A и B 
не потребует априорного знания кривой T-образа. 
Вернемся к сравнительному обзору продукции схем 
5-set и 11-set.

На уровне описания вурф-функций различие про-
дукций «5-set» и «11-set» выражается в большей их 
компактности для универсального базиса (по при-
чине сильного разброса для ординат «5-set» (рис. 4a) 
для w2 и w3 пришлось вводить весовые коэффици-
енты 3 и 7/4; в случае «нативных» значений при еди-
ном их масштабе форму кривых для сравниваемых 

Рис. 3. R3-овалы («2» и «3») в ортоформе (a) и схема формирования базиса «11-set» (b).

a b
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гармонического (т.е. модуль соответствующего вурфа 
всегда единичный). В силу подобного свойства C-овала 
схема формирования искомого вурф-отображения 
требует введения дополнительных опорных элемен-
тов, композиция которых и задаст 11-точечный шаб-
лон «скользящего» проективного базиса (в качестве 
универсальной схемы, пригодной для обработки 
кривых любого типа симметрии). Опишем этапы его 
формирования на модельном примере двух C-овалов 
(рис. 5, черная и красная кривые), представленных ор-
тоформой (слева) и в некотором проективном ракур-
се (справа, в тех же литерных обозначениях позиций 
точек; разметка 11-точечного базиса «11-set» синими 
прямыми).

Рисунок 5 иллюстрирует важную особенность ор-
ганизации базиса, использующего пять точек конту-
ра овала (A, B, M, L, R в композиции «11-set») для 
описания «текущей» M, и «минимизированной» его 
версии с семью точками шаблона и тремя точками 
контура (A, B, M). Упрощенная процедура продуци-
рует вурф-функции wA(n) и wB(n), являющиеся ква-
дратично зависимыми, в отличие от независимых 
wL(n), wR(n), формируемых полной композицией 
«11-set» (структурные формулы вычисления функ-
ций приведены в рамках на поле рис. 5). Как выгля-
дят функции wL(n), wR(n) для «С-овала 1» и «С-овала 
2» и кривые W-отображений wB(wA), wR(wL) для 
них, показано на рисунке 6.

ее особенность: чем с большей точ-
ностью форму овала аппроксими-
рует семейство коник, тем меньшая 
площадь характерна для W-эталона 
(W-отображение любой коники стя-
гивается в точку). Наконец отметим, 
что, принимая во внимание дуаль-
ный образ C-овала (прямую HL), 
схему «11-set» можно видоизменить, 
вычисляя T′ (аналог T) в пересечении 
луча O-M не с кривой T-образа, а с 
линией горизонта HL (поскольку на 
этапе детекции O позиция HL оцени-
вается без труда).

Метод проективно инвариантного 
описания C-овала

Радиально симметричная гладкая 
кривая (C-овал) «охватывается» лини-
ей дуального образа (прямой HL) та-
ким образом, что любая хорда, пересе-
кающая оба «объекта», уже не может 
снабдить блок обработки координа-
тами пяти точек пересечения. Более 
того, всякая хорда, проходящая через 
точку образа центра, доставляет вы-
деленный квартет таковых в качестве 

Рис. 4. W-функции R3-овалов в базисах «5-set», «11-set» (a,b) и вид их W-отображений (c, d).

a

b

c

d
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Рис. 5. Вид C-овалов и варианты построения проективно инвариантного базиса.

Рис. 6. Вид W-функций C-овалов в базисе «11-set» (а) и их W-отображений (b, с).

a

b c
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его качестве 0-мерного носителя T-образа A-овала), 
то все текущие смены позиций точек базиса долж-
ны осуществляться в границах неподвижного тре-
угольника A-T-B при их определяющем положении 
«задающей точки M» (роль M не изменилась, она 
по-прежнему «сканирует» половину контура фи-
гуры, но единственная фиксированная точка C у 
C-овала заменяется для A-кривой неподвижным 
треугольником A-T-B). В  модельном примере для 
двух A-овалов на рисунке  7a показаны схема фор-
мирования универсального базиса (слева для орто-
формы и справа в проекции) и вид их W-функций 
(b) и W-отображений (c). В качестве «методической 
справки» там же (рис. 7a, в рамке) приведены струк-
туры вурф-композиций (W(D, C, M, T), W(A, iA, M, 
eB) и W(D, C, M, S)), не подходящих на роль неза-
висимых вурф-функций базиса ввиду их «универ-
сальной константности». Вид значительно различа-
ющихся wR1(wL1) и wR2(wL2) (ортоформы которых 
визуально едва различимы) говорит сам за себя. На 
этом завершим рассмотрение схем инвариантной 
репрезентации A-овалов, проективно инвариантное 
описание которых, как и для кривых R- и C-типов, 
можно строить посредством схемы «11-set», и перей-
дем к идее «адаптации» развитого подхода в анали-
зе кривых, не имеющих каких-либо ЭС (для двух 
«спецзадач» распознавания).

Случаи: овал общего вида с фиксированной  
точкой и «Овал + HL»

Интересен вариант использования 11-точечно-
го шаблона, предложенного нами для обработки 
C-овалов, в качестве инструмента проективно инва-
риантного описания овала общего вида (не обладаю-
щего скрытой симметрией), в жесткой композиции 
с которым фиксирована точка P внутреннего поля 
фигуры. Процедура фактически та же: A является 
задающей точкой базиса, а P, утратив роль образа 
центра симметрии, остается для B ее азимуталь-
ным ориетиром (рис. 8a). У L и R, как и для C-овала, 
аналогичен вклад в оценку вурфов W(eA, R, iA, P) 
и W(eB, L, iB, P), которая оказывается осуществи-
мой благодаря вычислению позиции M (что делает 
возможной оценку позиций eA, iA, eB и iB ). Отме-
тим, что модель овала на рисунке 8a сгенерирована 
по формулам для R3-кривой со слабо нелинейной 
трансформацией ее полярных радиусов, производи-
мой из центра P. Этим обстоятельством объясняется 
осесимметричная форма wB(wA) (ее уменьшенный 
вид дан на рисунке 8c).

Если отнести этот случай (уже в качестве метафо-
ры) к категории дуального образа анализируемой 

Есть ли вообще какой-либо смысл 
в задачах технического распозна-
вания привлекать 7-точечный ша-
блон, если носителем отображений 
C-овалов яляется «эталонная кони-
ка»? В ряде случаев это можно объ-
явить полезным, так как координаты 
точек возврата на кривой WB(WA) 
многократного самопокрытия вполне 
«автографично» (инвариантно и ин-
дивидуально) характеризуют описы-
ваемый C-овал (на рисунке 6b метки 
ромб и квадрат позиционируют че-
тыре точки возврата для WB1(WA1)). 
Универсальное описание C-овала 
(см. выше тезис в материале анализа 
R-овалов) обуславливает целесообраз-
ность привлечения «характерных» 
точек и интегральных свойств (пло-
щадь и топология петель) в обход 
вычислительных затрат на оценку 
метрики близости [7] W-кривых 
при классификации овалов в рамках 
проективной их эквивалентности. 
На рисунке 6c вполне выразительны 
и свойство уменьшения площади 
отображения для овала «1», «точ-
нее» аппроксимируемого эллипсом, 
и заметные отличия в композиции 
точек самопересечения (на кривой 
wR1(wL1) сет пяти точек помечен 
литерами n1 – n5 при значках «ква-
драт»). Перейдем к обсуждению ре-
презентации A-овалов.

Проективно инвариантное описа-
ние A-овалов

В отличие от центрально симме-
тричных кривых овалы с осевой 
симметрией обменивают «ключе-
вые» полюс и поляру (как ЭС, где 
образ оси, являющийся уникальной 
плюккеровой полярой A-кривой, 
сменяет полюс образа центра 
C-овала), т.е. ЭС внешнего располо-
жения становятся внутренними и 
наоборот. Это обстоятельство и де-
терминирует смену «ролей» точек и 
прямых в универсальном шаблоне: 
точек по-прежнему 11, но так как 
образ оси A-B (рис. 7a) фиксирован, 
а потому неподвижен и полюс T (в 
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Так, при модификации схемы для 
фигур «Овал + iP» (oт internal) прооб-
разом ее был базис C-овала, в случае 
же объекта «Овал + eP» (oт external) 
«роли точек в статике и динамике» 
следует ассоциировать со сценари-
ем схемы, рассмотренной нами для 
A-овалов (прямую A-B «образа оси» 
должна заменить неподвижная плюк-
керова поляра полюса eP).

Завершим «адаптационный» прог-
ноз приложений развитого нами 
концептуального подхода примером 
«специфически технического» его 
использования. Рассмотрим вариант 
системы оптического распознавания 
овалов, не применяющей для анализа 
объектов их центральных проекций, 
зарегистрированных при неизвест-
ных для системы параметрах проеци-
рования, но требующей обязатель-
ного наличия при каждой проекции 

фигуры как кривой внешнего расположения, постав-
ляющей базису координаты подвижной точки, зада-
ющей необходимые переменные вурф-функций, то 
эту роль следует связать с введенным нами ранее ин-
струментом анализа овалов, названным T-полярой. 
Действительно, полюс T скользит (в итоге вращения 
поляры A-B вокруг P) вдоль кривой T(n) согласно  
формальному определению T-поляры [8]. Отметим 
также, что для объекта «Овал + P» схема «11-set» к 
двум независимым вурф-функциям может добавить 
третью wM(n) = W(T(n), M(n), P, D(n)) (которая для 
C- и A-овалов была непригодной, являясь константно 
единичной), что расширяет информационную базу 
«атрибутов распознавания». Но и помимо перспек-
тив технического использования этого подхода, схе-
ма «11-set» самоценна в качестве инструмента анали-
за объектов выделенного типа, обеспечивающего их 
проективно инвариантную репрезентацию. Не ста-
нем столь же подробно описывать «расклад ролей» 
в схеме базиса – применительно к семейству овалов 
с фиксированной внешней точкой достаточным для 
понимания будет поставить задачу «по аналогии». 

Рис. 7. Осесимметричные овалы (a): вид W-функций (b) и W-отображений в базисе «11-set» (с).

a

b c
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объекта данных о 3D-ориентации 
оптической оси сенсора относи-
тельно плоскости анализируемой 
фигуры (с учетом знания фокусного 
параметра камеры). В рамках этого 
допущения каждая из входных кар-
тин может быть дополнена позицией 
HL – положением линии горизонта 
для этой конкретной копии фигуры. 
Описанная ситуация с некоторым 
усложнением схемы может быть 
сведена к сценарию для С-кривых, 
однако не слишком убедительной 
будет демонстрация «триумфа уни-
версальной композиции», если стоя-
щую задачу можно решить «на поря-
док проще». Для этой цели подойдет 
диспозиция поляр и полюсов, декла-
рированная для коник теоремой вза-
имности [9]. Именно для них дока-
заны условия дуальной симметрии 
отношений, которые в нашем случае 

(т.е. при условии, что объект распознавания не при-
надлежит семейству квадратичных кривых) гаран-
тируют результат, отличный от вырождения (когда 
«отображение описывает точка с координатами (1, 
1)»). На рисунке 9 показаны: a – схема формирова-
ния базиса (в смене синей композиции композицией 
коричневой – в динамике перехода от «ведущей точ-
ки» A к точке a), b – пример триады вурф-функций 
для овала, промоделированного для рисунка 8, и c – 
две кривых его W-отображения.

Заключение

Резюмируем главный итог рассмотренных мо-
дельных реализаций, иллюстрирующих выдвину-
тый на обсуждение тезис: в рамках концепции о 
целесо-образности введения понятия дуальный 
образ кривой (овала SO, имеющего ЭС) и его им-
плементации в задачах проективно инвариантного 
W-описания симметричных фигур – безотноситель-
но к ракурсу оптической регистрации и типу симме-
трии объекта «SO» – предлагается вычислительная 

Рис. 8. Базис овала с фиксированным внутренним полюсом P (a) и его W-продукты (b, c).

a b

с
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«дуальным образом алгебраической 
кривой» [13]). Структуру предло-
женного «универсального базиса 
11-set» можно аттестовать некото-
рым «инструментальным разви-
тием» понятия плоскостной вурф, 
введенного Депутатовым [6] (и раз-
витого Глаголевым [4]). Попытка 
усмотреть общность в «поведении 
полюсов и поляр» у фигур разных 
типов (R, C и A) плоской симметрии, 
столь непохожих по своим проявле-
ниям, оказалась в итоге плодотвор-
ной. Технический аспект настоящей 
работы интересен не набором про-
грамм, обеспечивших демонстраци-
онный материал, а идеями, заложен-
ными в схемы. И тут новые подходы 
могут оказаться востребованными 
(равно как и оригинальные поста-
новки самих задач  [3, 14]).

схема скользящего базиса «11-set», формирующая 
W-script SO на основе использования исключитель-
но распределенных (интегральных) свойств SO. 
Компьютерная реализация тезиса проведена нами 
на модельных (аналитически генерируемых) объ-
ектах с машинной точностью представленными 
характеристиками их симметрии. Реалистичность 
задания свойств оптики сенсора также не входи-
ла в круг моделируемых проблем: закономерности 
трансформации образа (при смене ракурса) были 
аппроксимированы цент-ральной плоской проек-
цией (8-параметрическое преобразование плоско-
сти в  декартовом 3D-пространстве). Следует раз-
граничить теоретический и прикладной аспекты 
проведенного исследования. В  части возможного 
вклада в теорию (раздел «Проективно дифференци-
альная геометрия  гладких выпуклых 2D-кривых»; 
[10-12]) представляется целесообразной попытка 
доложить научному сообществу о содержательности 
категории «дуальный образ SO» (в том числе и по 
причине ассоциативной ее связи с плюккеровским 

Рис. 9. Схема получения базиса (шаг: от заглавных литер при метках композиции – к строчным) (a) и вид его продукций (три вурф-
функции (b), W-отображения (c)).

a

b с
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This investigation deals with a conceptual approach to the problem of projectively invariant recognition of the planar curves 
and scheme of its numerical implementation that makes it possible to obtain projectively invariant descriptions of planar ovals 
with elements of the three genera of hidden symmetry – rotational, radial (central) and axial – not using for that purpose 
(as an element of the basis) a location of any contour point with a "special" projectively resistant characteristics. The author 
proposed to form a description relying upon some integral properties of the curve by means of secondary invariant structure 
called the tangential image of the oval. The latter structure can be computed in the end of the processing stage that estimates 
the location of the "image of the center of symmetry". Wherein earlier we had proposed, modeled and described the numerical 
search schemes for the coordinates of the center image. The author also discussed the application methods of the introduced 
analytical tools for the invariant description of ovals that do not have symmetry elements in the presence of additional point 
fixed outside the figure's outline.

Keywords: tangent line, orthoform, rotation index, Plucker’s pole and polar line, wurf-mapping, tangent image.
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Fig. 1.The orthoform of R3-oval and its T-image; the same in perspective; TEC - tangential ensemble of coordinates.

Fig. 2. The shape of wurf-functions (w1, w2, wL, wR) (a) and their W-mappings (b,c).
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Fig. 3. R3-ovals («2» and «3») in the orthoform (a) and the scheme of formation of the «11-set» basis (b).

Fig. 4. The W-functions of R3-ovals in the «5-set» and «11-set» bases (a, b) and the shape of their W-mappings (c, d).
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Fig. 5. The shape of C-ovals and variants of projectively-invariant bases construction.

Fig. 6. The shape of the W-functions of C-ovals in the «11-set» basis (a) and their W-mappings (b, c).
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Fig. 7. Axisymmetric ovals (a): the shape of W-functions (b) and W-mappings (c) in the «11-set» basis.

Fig. 8. The basis of the oval with a fixed internal pole P (a) and its W-products (b, c).
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Fig. 9. The scheme of building the basis (a) of the «O + HL» object (step: from capital to lower-case letters in composition labels) and the shape of its 
products (b – three wurf-functions; c – W-mappings).
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Введение

Сегментация строки на символы 
является важнейшим этапом в про-
цессе оптического распознавания 
символов (OCR), в частности при 
оптическом распознавании образов 
документов [1]. Сегментацией стро-
ки называется декомпозиция изо-
бражения, содержащего последова-
тельность символов, на фрагменты, 
содержащие отдельные символы [2]. 

Важность сегментации обусловле-
на тем обстоятельством, что боль-
шинство современных эффектив-

Методы сегментации строки на символы являются важнейшими элементами при оптическом распознава-
нии текста и образов документов. В работе рассматриваются два метода сегментации печатных текстовых 
полей. Первый метод развивает классические подходы к сегментации и содержит такие этапы, как анализ 
проекции, первичную простановку разрезов и динамическое программирование с учетом вероятностных 
оценок распознавания символов. Второй метод широко использует подходы машинного обучения, в частно-
сти сверточных и рекуррентных нейронных сетей, что делает возможным создание алгоритмов сегментации 
без разработки множественных эвристик, привязанных к конкретным типам полей документов, а также по-
зволяет повысить устойчивость алгоритмов к различным искажениям, возникающим при съемке с мобиль-
ных устройств. В работе приводится сравнительный анализ двух методов на примере модуля сегментации 
системы распознавания паспорта гражданина Российской Федерации.

Ключевые слова: оптическое распознавание символов, анализ документов, сегментация, машинное обуче-
ние, анализ видеопотока.

Исследование методов сегментации изображений текстовых 
блоков документов с помощью алгоритмов структурного 
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ных алгоритмов оптического распознавания текста 
работает с отдельными символами, а не с целыми 
словами или строками. Ошибки неправильного 
проставления разрезов между символами часто яв-
ляются причиной большинства ошибок конечного 
распознавания [2].

Поиск границ символов усложняется дефектами 
оцифровки (сканирования) документа, такими как 
рассыпание и склеивание образов различных симво-
лов [1, 3]. Кроме того, в случае использования стацио-
нарных или мобильных малоразмерных цифровых 
видеокамер в процессе распознавания документов 
возникает ряд других неблагоприятных особенно-
стей формирования изображения [4]: дефокусировка 
или смазывание, проективное искажение, деформи-
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так и рукописного текста, сочетаю-
щих такие подходы, как анализ вер-
тикальной проекции изображения 
строки [2], которое неустойчиво к 
шуму, сложному фону и склеиванию 
символов [2, 5]; анализ двумерных 
связанных регионов (компонент 
связности), состоящих из точек изо-
бражения, предположительно явля-
ющихся частью одного из символов 
[10]; постобработка, при которой с 
учетом модели языка и особенностей 
начертания символов в конкретном 
языке разбираются отдельные бук-
вы, цифры, специальные символы, 
знаки пунктуации, математические 
знаки, применяются различные эв-
ристики. 

Так как сегментация строки прово-
дится для ее последующего распоз-
навания, возникли подходы второ-
го типа, использующие результаты 
методов распознавания для поиска 
разрезов между символами [7, 11, 
12]. Целью сегментации становится 
нахождение подмножества отрезков 
с минимальной суммарной штраф-
ной оценкой распознавания [1], на-
пример с помощью динамического 
программирования [13]. 

В отдельный класс выделяются 
методы, вообще не использующие 
явную сегментацию на символы 
перед их непосредственным распоз-
наванием [2]. Одним из многообе-
щающих [14,15] подходов является 
распознавание текста с помощью 

рование или изгиб документа. При съемке камерой в 
естественных сценах на изображениях часто возни-
кают перепады яркости (тени, отражения, рефлек-
сы), а также цветовые искажения и цифровой шум 
в результате низкой освещенности. На рисунке 1 по-
казаны примеры сложных случаев для методов сег-
ментации полей паспорта РФ.

В работе приводится сравнительный анализ двух 
методов сегментации текстовых полей на примере 
модуля сегментации системы распознавания пас-
порта гражданина Российской Федерации. Особен-
ностью системы является требование к распознава-
нию в реальном времени на мобильных устройствах, 
что сильно ограничивает круг возможных к приме-
нению методов сегментации по причине их низкой 
производительности и неустойчивости к неблаго-
приятным условиям съемки. 

Первый рассматриваемый метод развивает клас-
сические подходы к сегментации и содержит такие 
этапы, как анализ проекции, первичную проста-
новку разрезов и динамическое программирование 
с учетом оценок распознавания символов. Второй 
метод широко использует подходы машинного обу-
чения, в частности сверточных и рекуррентных ней-
ронных сетей, что делает возможным создание алго-
ритмов сегментации без разработки множественных 
эвристик, привязанных к конкретным типам полей 
документов, а также позволяет повысить устойчи-
вость алгоритмов к различным искажениям, возни-
кающим при съемке с мобильных устройств.

Существующие подходы к сегментации текста

Задача сегментации печатного текста исследуется 
на протяжении более четырех последних десятиле-
тий [2, 5–9]. За это время было разработано множе-
ство различных методов сегментации как печатного, 

Рис. 1. Изображения полей паспорта РФ с искажениями, усложняющими поиск границ символов, полученные в естественных сценах с по-
мощью мобильной видеокамеры.
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символов среди разных паспортов, но в рамках од-
ного паспорта он, хотя и не является полностью мо-
ноширинным, часто имеет большую долю схожих по 
ширине символов. Таким образом, имеет смысл вве-
сти среднюю ширину символов в конкретном поле 
конкретного документа разметки и использовать ее 
как нормировку результатов сегментации среди по-
лей документов выборки.

Развитие классических подходов  
к сегментации строки

Опишем алгоритм сегментации строки, сочета-
ющий классические подходы к сегментации тек-
стовых блоков. Алгоритм реализован в качестве 
подсистемы сегментации изображения поля доку-
мента в системе распознавания паспорта гражда-
нина РФ.

На вход подсистеме сегментации подается вырезан-
ная зона паспортного поля в градациях серого, а так-
же результат применения к данному изображению 
специального фильтра, подавляющего фон и повы-
шающего контрастность изображения (примеры вхо-
да представлены на рисунках 2 и 3). Для входной зоны 
также определен тип поля – один из четырех заранее 
допустимых классов (common, digits, name, gender). 

Каждый из указанных классов имеет свои особенно-
сти при обработке, которые будут описаны далее.

Обработка начинается с первичной оценки сте-
пени «моноширинности» шрифта, используемого в 
поле. Если он признается моноширинным, то запу-
скается специализированная версия сегментатора, 
базирующаяся на идеях динамического программи-
рования, для поиска набора оптимальных разрезов 
с фиксированной ожидаемой шириной символов. 
В  ситуации, когда символы имеют различную ши-
рину, запускается основной сегментирующий алго-
ритм. Вначале осуществляется поиск базовых линий 
текста, что позволяет сузить зону обработки. В слу-
чае работы с полем типа «Пол» применяется допол-
нительное уточняющее правило поиска опорных ли-
ний. Уточненная зона передается на так называемый 

искусственных нейронных сетей, 
имеющих рекуррентную архитекту-
ру, например долгой краткосрочной 
памяти (Long Short-Term Memory, 
LSTM [16]). 

Оценка качества методов  
сегментации

Целью сегментации текста на 
символы является его последующее 
распознавание, чем обусловлива-
ется популярность использования 
качества финального распознава-
ния в качестве оценки качества ал-
горитма сегментации [17]. Оценкой 
же качества алгоритма распознава-
ния может быть как точность рас-
познавания отдельных символов 
или слов, так и среднее расстояние 
Левенштейна [18]. Показателями 
качества системы распознавания 
паспорта РФ в данной работе были 
положены точности распознавания 
каждого из полей документа (име-
ни, фамилии, места рождения и т.д.) 
с точностью до символа по причи-
не высокой стоимости единичной 
ошибки в отдельно взятом поле – 
ошибка даже в одном символе поля, 
идентифицирующего личность, яв-
ляется критической.

Дополнительными, не зависящими 
от конкретной модели распознава-
ния, метриками качества сегмента-
ции, использованными в разработке, 
были среднее расстояние до бли-
жайшего разреза, точность, полно-
та и F1-мера. Точность (precision, P) 
определяется как доля разрезов в 
результатах алгоритма сегментации; 
для них существует разрез из раз-
метки, находящийся в 10%-ном диа-
пазоне от средней ширины символа 
в поле. Полнота (recall, R) – наобо-
рот, количество разрезов в разметке, 
которым найден соответствующий 
разрез в выходе алгоритма. F1-мера 
(F1 score) – среднее гармоническое 
точности и полноты, вычисляемое 

по формуле P RF1 2
P R
⋅

=
+

. 
Печатный текст в полях паспор-

та РФ может иметь разную ширину 

Рис. 3. Отфильтрованная зона паспортного поля.

Рис. 2. Вырезанная зона паспортного поля.
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Следующий этап является цен-
тральным во всем алгоритме. Для 
всех типов полей (кроме поля «Пол») 
запускается так называемая проце-
дура клейки – разрезания символов. 
Каждое потенциальное знакоместо 
cell описывается своей прямоуголь-
ной зоной на исходном растре zone, 
качеством разреза слева и справа 
(cutleft  и cutright соответственно), а так-
же результатом распознавания свое-
го содержимого recogresult. Для распоз-
навания растра, соответствующего 
коробке, используются специально 
обученные нейронные сети, содержа-
щие в своем алфавите символ мусора.

Алгоритм выбора оптимального 
набора знакомест базируется на идее 
динамического программирования 
[19]. В качестве входных данных 
принимается множество cells, со-
стоящее из   знакомест, полученных 
после этапа чистки мусора. Оценкой 
отдельно взятого знакоместа cell  бу-
дем называть результат вычисления 
выражения следующего вида:

score(cell) = recogconf ∙ geomconf  ∙ cutsconf ,

где recogconf – качество распознавания 
символа в прямоугольном растре 
знакоместа, geomconf – степень соот-
ветствия зоны символа полученным 
результатам распознавания, cutsconf  – 
произведение оценок левого и пра-
вого разрезов знакоместа.

Обозначим через width (cell)  ши-
рину знакоместа. Из эксперимен-
тальных данных установлено, что 
ширина корректной зоны символа 
не может превышать значения С, 
заданного в пикселях. Для каждого 
знакоместа перебираются возмож-
ные его объединения с позициями 
слева (до тех пор, пока ширина полу-
чающегося после слияния знакоме-
ста не становится больше указанного 
порога С). На основании вычислен-
ных оценок выбирается или наилуч-
ший вариант объединения смежных 
коробок символов, или оставляется 
исходная зона знакоместа. Данные 
оценки заносятся в массив с именем   

«первый проход сегментации» (результат сужения 
зоны интереса представлен на рисунке 4).

Проход сегментации стартует с простановки пер-
вичных разрезов: изображение проецируется на ось 
абсцисс таким образом, что в каждой точке оказыва-
ется минимальное значение яркости по соответству-
ющему столбцу картинки. Каждую точку собранной 
проекции можно рассматривать как некоторую нор-
мированную оценку правильности простановки 
разреза в ней. Чем светлее получившееся точка, тем 
вероятнее наличие разреза в данной позиции (в рас-
сматриваемой фотометрике: 0 – черное, 255 – белое).
Пример проекции приведен на рисунке 5.

Далее запускается рекурсивная процедура «дроб-
ления» проекции на сегменты. В идеале каждо-
му знакоместу соответствует один сегмент, пред-
ставляющий собой отрезок, задаваемый точкой на 
проекции и его шириной (в пикселях), а также со-
держащий оценки разрезов на своих краях. Проце-
дура разбиения продолжается до тех пор, пока су-
ществуют сегменты, больше определенного размера 
(т.е. запрещается иметь в строке слишком широкие 
символы). Результат работы алгоритма приведен на 
рисунке 6. После данного этапа допустимо наличие 
неверных разрезов букв, а также их пропуск в местах 
«склеек» символов.

После завершения работы алгоритма полученные 
сегменты передаются на процедуру «обжатия» сим-
волов. Данный этап преобразует найденные сегмен-
ты в коробки символов, плотно окаймляющих бук-
вы, после чего запускается фильтрация компонент 
(результат показан на рисунке 7).

Рис. 4. Уточнение зоны по базовым линиям.

Рис. 5. Проекция изображения.

Рис. 6. Первичная расстановка разрезов.

Рис. 7. Результат обжатия компонент и зачистки мусора.
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до тех пор, пока есть возможность осуществить опе-
рацию слияния. Получившийся «иероглиф» являет-
ся выходом подсистемы сегментации. Процесс фор-
мирования результата представлен на рисунке 11. 
Распознавание полученной компоненты осущест-
вляется специально обученным классификатором, 
не требующим разбиения на отдельные символы.

Сегментация строки целиком с помощью методов 
машинного обучения

Как было показано ранее [1, 7, 11–13], в том числе 
в предыдущей главе, методы машинного обучения 
широко используются в современных алгоритмах 
сегментации. Однако их использование совмеща-

по следующему правилу:
 Обратный проход по данному мас-

сиву позволяет восстановить после-
довательность знакомест с общим 
наилучшим качеством. Необходимо 
отметить, что на данном этапе ак-
тивно задействуются различные эв-
ристики, зависящие от типа обраба-
тываемого поля, а также получаемых 
результатов распознавания. После 
выбора знакомест осуществляется 
«финальная» обработка, зависящая 
от типа поля, и высчитывается ито-
говое качество получившейся нарез-
ки на символы. Если оно признается 
удовлетворительным,  то подсистема 
заканчивает свою работу (рис. 8).

В обратном случае запускается 
«второй проход», отличающийся 
от первого только исходным набо-
ром точек разрезания. К данным, 
собранным на предыдущем этапе, 
добавляются вертикальные разре-
зы, призванные решить следующие 
проблемы: отсутствие естественно-
го зазора между буквами из-за кер-
нинга шрифта (рис. 9, слева), а также 
слипание двух и более символов, что 
особенно часто встречается в случае 
применения шрифтов с засечками 
(рис. 9). Анализируя форму штри-
хов символов как в верхних и ниж-
них половинках широких знакомест, 
так и в центральной области, можно 
диагностировать данные случаи и 
добавить соответствующие разрезы 
в исходное множество альтернатив. 
Пример результата работы второго 
прохода приведен на рисунке 10.

 Отметим, что поле «Пол» обра-
батывается особым образом. Из 
полученных в результате обжатия 
знакомест удаляются небольшие 
компоненты (обычно это точки пос-
ле МУЖ/ЖЕН или куски статичес-
ких текстов паспорта), после чего вы-
бирается наиболее близкая к центру 
растра коробка. Далее перебираются 
все компоненты справа и слева, и 
если расстояние до ближайшей не 
превосходит заданного порога T, то 
проводится слияние двух данных 
компонент. Процедура повторяется 

[ ] ( ) ( )( ) [ ] ( ){ }0 &&1 max { 1 }j i width cell Cdp i dp i score cell≤ ≤ ≤+ = + ⋅

dp[0] =1.0

i = 0...n -1

Рис. 8. Результат работы подсистемы.

Рис. 9. Примеры проблемных знакомест.

Рис. 10. Пример результатов работы второго прохода: а – исходные разрезы, b – ре-
зультат объединения двух групп разрезов, с – итоговый результат сегментации.

Рис. 11. Примеры процесса обработки поля «Пол».
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ется с дополнительными алгоритмами, такими как 
генерация первичных разрезов для обучаемой моде-
ли распознавания символов или динамическое про-
граммирование на выходных оценках этой модели.

Интерес представляет разработка метода сегмен-
тации, применяющего методы машинного обучения 
от начала до конца анализа изображения строки 
практически без дополнительной предварительной 
и последующей обработок (англ. end-to-end). Такие 
подходы отличаются тем, что не требуют тонкой 
ручной настройки под конкретный случай (шрифт, 
вид поля, тип документа), а требуют репрезентатив-
ную размеченную обучающую выборку достаточно 
большого размера. Это делает возможным упроще-
ние и ускорение создания алгоритмов сегментации 
для новых типов полей документов, а также повы-
шение точности и устойчивости к различным ис-
кажениям, возникающим при съемке. В качестве 
метода машинного обучения в работе были исполь-
зованы искусственные нейронные сети различных 
архитектур, которые будут описаны далее вместе с 
методологиями составления обучающей выборки, 
идеальной разметки и функции потерь.

Подготовка и расширение обучающей выборки. 
Обучающая выборка содержит изображения выбран-
ных полей паспорта РФ, обрезанных по базовым лини-
ям текста, с размеченными позициями идеальных раз-
резов между символами. Разметка может проводиться 
как полностью вручную, так и полуавтоматически  – 
существующий алгоритм сегментации проставляет 
разрезы, которые впоследствии проверяются и при не-
обходимости корректируются людьми. 

Подготовка выборки паспортов РФ и ее разметка – 
дорогостоящая операция, поэтому составление вы-
борки достаточного объема для обучения аппрокси-
матора высокой точности, устойчивого к условиям 
съемки и ошибкам наведения полей, проблематич-
но. С целью повышения устойчивости используется 
расширение (аугментация) обучающей выборки с 
помощью синтеза данных [20]. Синтез каждого об-
разца осуществляется путем применения случайно-
го набора преобразований, моделирующих транс-
формацию изображения поля. Таблица 1 содержит 
иллюстрации описанных преобразований.

Формат разметки и выходных векторов сети. 
Вне зависимости от типа используемого универ-
сального аппроксиматора для его обучения и рабо-
ты необходимо определить функцию потерь (ошиб-
ки), которая будет минимизирована на обучающей 
выборке на стадии обучения параметров модели.

Требуются такие форматы разметки и выходов 

сети, которые поддерживают вы-
ставление любого допустимого ко-
личества разрезов, причем соот-
ветствующая им функция потерь 
остается пригодной для применения 
в обучении нейронной сети гради-
ентными методами. Предлагается 
использовать следующую модель: 
вместо списка координат разрезов 
будем рассматривать вещественные 
вероятностные оценки нахождения 
разреза в каждом из столбцов пик-
селей изображения. Разметка разре-
зов тогда будет выглядеть так: нули 
во всех позициях, кроме позиций 
разрезов, в которых стоят единицы. 
Среднеквадратичное отклонение в 
таком случае также подходит в ка-
честве функции потерь, но вычис-
ляется уже между векторами оценок 
вероятностей. Итоговые позиции 
разрезов на выходе алгоритма полу-
чаются с помощью преобразования 
выходных вероятностных оценок, 
которое будет детально описано 
ниже.

Небольшие колебания относительно 
разрезов из разметки обычно не силь-
но влияют на качество распознавания, 
особенно если алгоритм сегментации 
ставит разрезы не непосредственно 
на границах символов (так, что между 
двумя символами стоит два разреза), 
а в области посередине (между сим-
волами стоит один разрез). Предло-
женная выше функция потерь в таком 
случае будет одинаково штрафовать 
выходные вероятности на позициях, 
не соответствующих идеальным раз-
резам, вне зависимости от их удален-
ности. Поэтому для смягчения штра-
фа при небольших колебаниях выхода 
сети предлагается использовать Гаус-
сово размытие разметки с радиусом, 
пропорциональным средней ширине 
символа в данном изображении из те-
стовой выборки.

Архитектуры используемых се-
тей. Одной из наиболее популярных 
архитектур нейронных сетей в зада-
чах анализа изображений является 
архитектура глубоких сверточных 
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сетей [21], которая была выбрана 
для первых содержательных экс-
периментов в создании обучаемого 
метода сегментации. Классическая 
модель сверточной сети состоит из 
нескольких сверточных слоев, со-
ставляющих карты признаков путем 
применения операции свертки с обу-
чаемым ядром, чередующихся с суб-
дискретизацией с целью уменьше-
ния размерности карты признаков. 
Последние слои (заканчивающиеся 
выходным слоем) имеют полносвяз-
ную архитектуру. 

Для используемых в работе ней-
ронных сетей входными данными 
(векторами признаков) служат полу-

тоновые растровые изображения полей паспорта РФ, 
приведенные к фиксированной ширине и высоте, на-
пример 200 × 20 пикселей. Размер выходного слоя, 
возвращающего вероятностные оценки наличия 
разреза в столбцах изображения, соответственно, 
также фиксирован и составляет 200 пикселей. 

Скрытая часть нейронной сети состоит из сверточ-
ных слоев, за которыми следует два полносвязных 
слоя. За каждым сверточным слоем следует слой суб-
дискретизации, а за каждым слоем субдискретизации 
и полносвязным слоем – эвристический слой слу-
чайного частичного обнуления (dropout). В качестве 
функций активации использовался гиперболический 
тангенс. В экспериментах также проверялась функция 
активации ReLU, с которой процесс обучения прохо-
дил значительно быстрее, но это приводило к силь-
ному переобучению. На рисунке 12 изображена схема 

Преобразование Иллюстрация

Оригинальное 
изображение

Гауссовый шум

Проективные искажения

Гауссово размытие

Сдвиги

Перемешивание букв

Отражения

Растяжение

Комбинация 
преобразований

Таблица 1. Преобразования изображений полей для расширения обучающей выборки
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окна фиксированного размера (на-
пример 10) к выходному вектору 
вероятностных оценок сверточной 
сети. Таким образом, на каждой по-
зиции входного вектора рекуррент-
ной сети содержится последние 10 
выходов сверточной. Двусторонняя 
направленность сети заключается 
в создании двух односторонних се-
тей, одна из которых обрабатывает 
последовательность слева направо, 
а другая – справа налево. Затем вы-
ходные векторы обеих сетей, соот-
ветствующие одинаковым позици-
ям исходной последовательности, 
конкатенируются и передаются 
на вход полносвязному слою, по-
сле которого следует финальный 
слой, возвращающий аналогичные 
финальные вероятностные оцен-
ки. Важно отметить, что выходы 
сверточной сети, на которых про-
водится обучение рекуррентной, 
вычисляются заранее. Таким обра-
зом, сверточная сеть не меняется 
при обучении рекуррентной, что 
сильно ускоряет обучение. Рисунок 
13 содержит схему использованной 

использованной в работе сверточной нейронной сети. 
Обученная сегментационная сеть описанной ар-

хитектуры показала многообещающие результаты 
распознавания, о чем будет подробно рассказано в 
экспериментальной части работы, но они, тем не ме-
нее, были хуже, чем у инженерного подхода. С целью 
увеличения точности был применен метод после-
дующей обработки выходов сверточной сети путем 
подачи их на вход дополнительной двусторонней ре-
куррентной сети.

Рекуррентные нейронные сети разработаны спе-
циально для работы с последовательностями: на 
вход помимо следующего элемента последователь-
ности они принимают свой предыдущий выход, под-
держивая некоторое скрытое состояние. В работе 
были использованы рекуррентные нейронные сети 
архитектуры долгой краткосрочной памяти (LSTM, 
[16]), зарекомендовавшие себя при частом приме-
нении анализа последовательностей, таких как рас-
познавание печатного и рукописного текстов, речи и 
других. Сети LSTM архитектуры способны «запоми-
нать» структуру последовательности; в случае сег-
ментации строки под структурой можно понимать, 
например, среднюю ширину символов в строке и 
расстояние между ними.

Используемая двусторонняя рекуррентная 
LSTM-сеть принимает на вход последовательность, 
составленную путем приложения скользящего 

Рис. 12. Схема сверточной сети, возвращающей вероятностные оценки разрезов для каждого столбца входного изображения.
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ходы конкатенируются и передаются в двунаправ-
ленный рекуррентный LSTM-слой аналогично пре-
дыдущей модели. Применение плавающего окна на 
исходном изображении позволяет поддерживать 
изображения любой ширины, приводя к фиксиро-
ванному значению только высоту. Метод показал 
неплохие экспериментальные результаты, но, к со-
жалению, требовал намного больше времени на обу-
чение, из-за чего приоритет был отдан предыдущему 
методу.

Преобразование вероятностных оценок в фи-
нальные разрезы. Для получения итоговых по-
зиций разрезов на выходе алгоритма требуется 
выполнить преобразование вероятностных оце-
нок. Простая пороговая фильтрация в данном 
случае не подойдет, поскольку выходные оценки 
сети сконцентрированы в большом количестве во-
круг предполагаемых разрезов. Так как нейронная 
сеть аппроксимировала разметку, подвергнутую 
Гауссовому размытию вокруг позиций разрезов, 
довольно устойчивым и простым способом пре-
образования вероятностей в разрезы может быть 
фильтрация, оставляющая только локальные мак-
симумы оценок, следующая после порогового отсе-
чения с низким порогом. С целью устранения шу-

архитектуры рекуррентной сети на 
выходах сверточной.

После добавления рекуррентной 
сети на выходах сверточной общее 
финальное качество распознавания 
стало выше, чем у текущего «инже-
нерного» подхода. Функцией актива-
ции в LSTM-сети также был гипер-
болический тангенс. 

В качестве дополнительного ис-
следования возможностей рекур-
рентных нейронных сетей в задаче 
сегментации строки был рассмотрен 
еще один подход. Его отличие состо-
ит в том, что обучение сверточных 
и двунаправленных рекуррентных 
LSTM-слоев происходит в течение 
одного процесса обучения. Векторы 
признаков для сети составляются из 
регионов изображения некоторой 
ширины, сопоставимой с шириной 
символа, получаемых в результа-
те приложения плавающего окна. 
Каждый регион изображения неза-
висимо проходит через сверточные 
и полносвязные слои, а затем их вы-

Рис. 13. Архитектура рекуррентной нейронной сети, входами которой являются выходные вероятностные оценки сверточной нейрон-
ной сети.
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Эксперименты и результаты

Основными полями паспорта РФ 
в проведенных экспериментах были 
поля фамилии, имени и отчества. 
Размер исходной обучающей выбор-
ки составил 6000 изображений, по-
сле ее расширения с помощью син-
теза данных – 150000 изображений. 
Размер тестовой выборки для оцен-
ки сегментации дополнительными 
метриками без распознавания – 630 
изображений. 

Тестовая выборка для распозна-
вания полей содержала 1300 изо-
бражений паспортов РФ, по одному 
изображению каждого поля на до-
кументе. При распознавании полей 
на результатах сегментации всеми 
описанными методами использова-
лась одинаковая система распозна-
вания паспортов РФ, не подвергша-
яся изменениям. Важно отметить, 
что разработка системы распозна-
вания велась к моменту проведения 
экспериментов достаточно долгое 
время вместе с разработкой перво-
го алгоритма сегментации. Кроме 

мовых срабатываний используется дополнительное 
Гауссово размытие, которое не меняет позиции 
сильных максимумов. 

Метод фильтрации локальных максимумов яв-
ляется простым и показал хорошие результаты, но 
мы решили проверить, можно ли полностью изба-
виться от «инженерного» подхода на этапе преобра-
зования вероятностей. В целях эксперимента была 
обучена еще одна сеть полносвязной архитектуры с 
небольшим количеством обучаемых весов, которая 
принимает на вход финальные вероятностные вы-
ходы итоговой сети, а на выходе возвращает анало-
гичные вероятностные оценки. Отличие состоит в 
том, что обучается она на оригинальных отметках 
разрезов, не подвергавшихся Гауссовому размы-
тию. Вероятностные оценки на выходе последней 
сети уже подвергаются простой пороговой фильтра-
ции без дополнительной обработки для получения 
финальных позиций разрезов. На рисунке 14 изо-
бражены примеры работы описанного обучаемого 
алгоритма сегментации. Красным фоном отмечены 
вероятностные оценки на выходах сверточной сети, 
желтым – следующей за ней рекуррентной. Зеленый 
цвет обозначает вероятностные оценки рекуррент-
ной сети, отфильтрованные по фиксированному по-
рогу, синий цвет показывает оставшиеся разрезы – 
фильтрованные оценки, являющиеся локальными 
максимумами.

Рис. 14. Пример работы обучаемого метода сегментации с выводом промежуточных результатов.
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сегментации на дополнительных метриках, не за-
висящих от финального классификатора системы 
распознавания. 

Под метрикой среднего расстояния понимается 
среднее расстояние от найденных разрезов в строке 
до ближайшего идеального разреза, нормированное 
на среднюю ширину между идеальными разрезами 
в этой же строке. Отметим, что обучаемые методы 
проводят масштабирование изображения к фикси-
рованной ширине, из-за чего показатель среднего 
расстояния становится хуже даже при идеальной 
работе сегментатора с масштабированным изобра-
жением. 

В экспериментах с обучаемыми методами сегмен-
тации использовалась реализация нейронных сетей 
из пакета Lasagne на языке Python, обучение прово-
дилось с помощью алгоритма ADAGRAD [22], также 
использовалась ранняя остановка при продолжи-
тельном отсутствии уменьшения ошибки на валида-
ционной части выборки.

Заключение

В работе были рассмотрены два метода сегмента-
ции печатных текстовых полей и проведен их срав-
нительный анализ на примере модуля сегментации 
системы распознавания паспорта гражданина Рос-
сийской Федерации. Первый метод сочетает клас-

того, нейронная сеть, предназначен-
ная для распознавания полей, была 
обучена на символах, подвергнутых 
обжатию, а разрезы, выставленные 
обучаемым алгоритмом сегмента-
ции, передавались без дополнитель-
ной обработки и обжатия в систему 
распознавания. Таблица 2 содержит 
экспериментальные результаты точ-
ности финального распознавания по 
полям (доля полностью верно рас-
познанных полей).

Из таблицы 2 видно, что добав-
ление рекуррентной сети на выхо-
дах сверточной сети в подсистеме 
сегментации сильно повышает точ-
ность распознавания полей. Отме-
тим, что в процесс обработки вхо-
дит нахождение границ паспорта в 
естественных условиях при съемке 
с мобильных устройств, чем объяс-
няется неидеальная точность рас-
познавания. Поэтому была выбрана 
наиболее неблагоприятная выборка 
с точки зрения возникающих при 
съемке искажений  и т.п.

Таблица 3 содержит экспери-
ментальные результаты методов 

Алгоритм сегментации
Доля полностью верно распознанных полей , %

Фамилия Имя Отчество

Классический 85.69 90.69 90.15

Обучаемый, сверточная сеть 68.53 76.00 78.30

Обучаемый, рекуррентная сеть на 
выходах сверточной сети

86.23 90.69 91.38

Алгоритм сегментации
Метрики качества сегментации , %

Среднее 
расстояние

Точность Полнота F1-мера

Классический 3.97 95.87 95.72 95.78

Обучаемый, сверточная сеть 4.47 95.65 96.89 96.16

Обучаемый, рекуррентная сеть на 
выходах сверточной сети

4.07 96.75 96.76 96.75

Таблица 2. Результаты финального распознавания полей паспорта РФ для исследованных 
методов сегментации

Таблица 3. Результаты по дополнительным метрикам качества сегментации
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анализ и классификация ошибок с 
целью формирования новых спо-
собов расширения обучающей вы-
борки, а также профилирование 
и оптимизация производительно-
сти метода на мобильных устрой-
ствах, например путем снижения 
количества обучаемых параметров. 
Также интерес представляет ис-
следование методов цельного рас-
познавания целых слов или полей 
без сегментации с помощью рекур-
рентных нейронных сетей.

сические «инженерные» подходы к сегментации и 
требует большого количества ручной настройки под 
конкретные типы документов. Второй метод исполь-
зует подходы машинного обучения (искусственные 
нейронные сети) практически на всех стадиях рабо-
ты, что делает процесс настройки под новые типы 
полей и документов полностью автоматическим при 
условии наличия обучающей выборки, чем обуслов-
ливается перспективность метода. 

В качестве дальнейших исследований метода 
сегментации, основанного на подходах машин-
ного обучения, планируется проведение экспе-
риментов на других типах полей и документов, 
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Text image segmentation methods are the most important components of text and document optical recognition systems. 
In this paper two methods of printed text fields’ segmentation are discussed. The first considered method develops classical 
approaches to text segmentation and comprises such stages as projection analysis, preliminary cutting and dynamic 
programming taking into account the probability scores of character recognition. The second method uses extensively the 
machine learning approaches, particularly convolutional and recurrent neural nets, that allows developing the segmentation 
algorithms without numerous heuristics methods tied to specific document field types and also increases these algorithms 
robustness to various distortions occurring while videoshooting by means of mobile devices. The authors performed 
comparative analysis of these two methods through the example of segmentation module included in the recognition system 
of Russian Federation citizen’s passport.

Keywords: optical character recognition, document analysis, segmentation, machine learning, videostream analysis.

Abstract

Images & Tables

Fig. 1. Images of the Russian Federation citizen's passport fi elds with diff erent distortions. Th ese examples show diffi  culties of segmentation task applied to 
images captured by mobile cam in poor conditions.
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Fig. 3. Filtered area of the passport field.

Fig. 2. An area cutted from the passport field.

Fig.  4. The area correction based on the support lines.

Fig. 5. An image projection.

Fig. 6. The primary arrangement of cross-sections.

Fig. 7. The result of letters compression and noise removal.

Fig. 8. The result of the subsystem operation.

Fig. 9. Examples of the difficulties while symbols recognition.

Fig. 10.  The example of the second work stage of the algorithm: a – initial cross-sections; b – 
the result of the two groups of cross-sections combination; с – the final result of segmentation. 

a

b

c
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Fig. 11. Stages of the "Gender"  fi eld processing.

Fig. 12. Th e convolutional neural network structure of the algorithm fi rst stage. Th e outputs of this stage are the probabilistic score of cross-sections for 
diff erent parts of image.

Рис. 13. Th e recurrent neural network structure of the algorithm second stage, inputs of which  are the outputs (probabilistic scores) of the 
convolutional neural network. 



  

   
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Conversion Illustration

Original image

Gaussian noise

Projective distortion

Gaussian blur

Shifts

Mixing letters

Reflections

Wricks

Distortions combinations

Table 1. Conversion of the images for the augmentation of learning sampling

Fig. 14. The  work example of the  segmentation learning method with the output of intermediate results. 
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Segmentation algorithm
Proportion  of entirely correctly recognized fields, %

Surname Name Patronym

Classic (dynamic programming) 85.69 90.69 90.15

Convolutional neural network 68.53 76.00 78.30

Convolutional + reccurent neural network 86.23 90.69 91.38

Segmentation algorithm
Metrics of segmentation quality, %

Mean distance Precision Recall F1-score

Classic (dynamic programming) 3.97 95.87 95.72 95.78

Convolutional neural network 4.47 95.65 96.89 96.16

Convolutional + reccurent neural network 4.07 96.75 96.76 96.75

Table 2. The final results of fields recognition for different segmentation algorithms

Table 3. Precision  score of the segmentation algorithms in accordance with different  metrics  
of segmentation quality
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Введение

Еще одно-два десятилетия назад при слове «ком-
пьютерный томограф» лишь на лице исследовате-
ля можно было прочесть интерес. Сегодня словом 
«томограф» уже мало кого удивишь. Компьютерные 

томографы применяются в медици-
не  – как для доклинической визуа-
лизации, так и в целях наблюдения 
за динамикой результатов врачеб-
ного вмешательства, в промыш-
ленности  – для контроля качества 

В работе впервые сделана попытка описать весь спектр источников ошибок, искажающих томографиче-
ское изображение в процессе формирования, провести классификацию источников и установить качествен-
ную связь между причинами искажений. Применение метода компьютерной томографии в таких областях, 
как медицина и промышленная диагностика делает цену ошибки при интерпретации результата непомерно 
высокой. Поэтому конечная цель начатой работы заключается в построении математического выражения, 
которое связывает величину финальной ошибки с параметрами каждого из формирующих ее этапов. Все 
представленные в статье томографические изображения получены авторами и являются результатами экс-
периментов, проведенных на аппаратно-программных комплексах, функционирующих в институте кристал-
лографии им. А.В. Шубникова РАН.

Ключевые слова: метод компьютерной томографии, формирование изображения, источники финальной 
ошибки, взаимосвязь источников.

Формирование ошибки в методе компьютерной 
томографии: от проекции до интерпретации результата*
М.В. Чукалина, Д.П. Николаев, А.В. Бузмаков, А.С. Ингачева, Д.A. Золотов,  А.П. Гладков, В.Е. Прун, 

Б.С. Рощин, И.А. Щелоков, В.И. Гулимова,  С.В. Савельев, В.Е. Асадчиков

*  Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проекты №№ 13-07-00970, 13-07-12179, 
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полученное распределение, чтобы пользователь то-
мографа сумел конструктивно применить результат 
компьютерной томографии; врач смог назначить 
лечение, биолог – построить модель динамики раз-
вития наблюдаемой живой системы, инженер – по-
менять параметры технологического процесса и пр. 
Однако цена ошибки принятого специалистом реше-
ния в ряде случаев оказывается достаточно высокой, 
поэтому, принимая решение, специалист должен 
иметь информацию о достоверности используемых 
томографических изображений. Достоверность ха-
рактеризуется вероятностью того, что истинное 
значение величины единичного элемента 2D/3D-
изображения находится в указанных пределах. Ме-
тодов расчета данной вероятности в мире пока не 
предложено. В данной статье мы описываем весь 
спектр источников ошибок, искажающих томогра-
фическое изображение в процессе формирования, 
классифицируем источники и в заключение уста-
навливаем качественную связь между причинами 
искажений. Все представленные в статье томографи-
ческие изображения получены авторами и являются 
результатами экспериментов, проведенных на про-
тотипах томографических комплексов, созданных и 
функционирующих в Институте кристаллографии 
им. А.В. Шубникова ФНИЦ «Кристаллография и 
фотоника» РАН (ИК РАН) [1] (рис. 1).

Томографический эксперимент и погрешности  
измерений

В ходе выполнения проектов РФФИ №№ 13-07-00970 
и 13-07-12179 мы вели активные работы по разви-
тию программной части комплекса, которая сегодня 

на разных этапах технологических 
процессов, и по-прежнему остаются 
важным инструментом для прове-
дения научных исследований, осо-
бенно при изучении невидимого для 
человека наномира. За несколько 
десятилетий мы научились исполь-
зовать томографы для наблюдения 
за динамическими процессами, про-
текающими в реальном времени и в 
некоторых случаях даже управлять 
этими процессами. Для чего же тог-
да были проведены исследования, 
результаты которых представлены 
в статье? Ответ достаточно прост: 
чтобы сокращалось число ложных 
врачебных результатов, реже случа-
лись сбои в космическом (и не толь-
ко) приборостроении и еще, чтобы 
приоткрыл свои двери для нас мир 
невидимого человеческим глазом. 
Томограф – прибор, который наряду 
с измерительной частью уже наделен 
и встроенной системой обработки 
результатов проводимых измере-
ний. Данная система в обязательном 
порядке включает этап реконструк-
ции, т.е. расчет пространственного 
распределения изучаемой характе-
ристики или характеристик изме-
ряемого объекта. Допустим, мы уже 
знакомы с объектом предполагаемо-
го исследования, мы его видели сна-
ружи и знаем его форму. С помощью 
томографа мы заглядываем внутрь, 
не разрушая объект. Мы поймем всю 
мощь метода томографии, если от-
ветим себе на вопрос: что мы хотим 
найти, заглядывая внутрь? Для про-
мышленного контроля ответ будет 
одним (трещина, нарушение разме-
ров и пр.), для медицины ответ будет 
лежать в другой плоскости (размер 
новообразования, динамика процес-
са вживления импланта, гемодина-
мические нарушения и пр.). Задача 
ученого  – количественно описать 
интересующую характеристику объ-
екта так, чтобы, с одной стороны, 
удалось построить математическое 
выражение, связывающее результат 
измерения с данной характеристи-
кой, а с другой  – так представить Рис. 1. Аппаратно-программный томографический комплекс ИК РАН.
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с увеличением. Достигнуто микрон-
ное пространственное разрешение. 
Непосредственный доступ к обору-
дованию и «сырым» результатам из-
мерений, проводимых в требуемых 
режимах, позволяет нам осущест-
влять как плановые, так и тестовые 
измерения. Последние необходимы 
нам, чтобы оценить погрешность 
проводимых измерений d

mE . Дан-
ным обозначением мы вводим пер-
вый источник ошибок, связав его с 
используемым в эксперименте обо-
рудованием.

Для демонстрации проводимых 
плановых измерений на рисунке 2 
представлен результат реконструк-
ции проксимального хвостового по-
звонка хрящепалого геккона. Иссле-
дования, проводимые совместно с 
группой ученых из Научно-исследо-
вательского института морфологии 
человека, касались проблемы деми-
нерализации костной ткани в усло-
виях невесомости [3].

Ранее нами было показано [4], что 
метод рентгеновской дифракцион-
ной томографии (топо-томографии), 
предложенный для исследования 
слабопоглощающих кристаллов, на-
пример природного алмаза (рис. 3), 
может быть реализован не только на 
синхротроне, но и с использованием 
лабораторных источников рентге-
новского излучения. 

В рамках проекта РФФИ №13-02-
00552 были выполнены работы по 
развитию данного метода. Прототип 
топо-томографа, также созданный и 
функционирующий в ИК РАН, по-
зволяет одновременно проводить 
измерение ослабленного на объекте 
зондирующего и дифрагированного 
пучков (рис. 4). На рисунке 5 пред-
ставлены результаты компьютерной 
томографии (пространственное рас-
пределение линейного коэффициен-
та ослабления рентгеновского излу-
чения природным алмазом, рис. 5а) 
и результат топо-томографии – про-
странственное распределение дис-
локаций (рис. 5b) [5]. В методе топо-
томографии выбор направления оси 

включает модули как удаленного управления и кон-
троля за экспериментами, так и для работы с резуль-
татами измерений. 

Постоянно идет развитие и аппаратной части ком-
плекса. Оно сопровождается решением возникаю-
щих задач, связанных с математическим моделиро-
ванием [2]. Введение дополнительных оптических 
элементов в схему позволило реализовать измерения 

Рис. 3. Фотография природного алмаза.

Рис. 2. Результат томографической реконструкции позвонка геккона.
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математической модели формирования томографи-
ческой проекции.

Задача реконструкции

В методе компьютерной томографии объект зонди-
руется рентгеновским излучением. Закон Бугера–Лам-
берта–Бера описывает процесс ослабления монохро-
матического рентгеновского излучения, проходящего 
через однородный слой материала толщины l:

I(l) = I0exp(–μl).					           (1)

Здесь I(l) – интенсивность прошедшего через объект 
монохроматического излучения (фотонов в секун-

вращения согласован с направлени-
ем вектора обратной решетки одной 
из отражающих плоскостей кри-
сталла. Итак, помимо оборудования, 
вовлеченного в процесс формиро-
вания томографических проекций, 
возникает еще один класс ошибок. 
Данный класс связан с геометрией 
организации сбора проекций. В за-
висимости от схемы формирова-
ния зондирующего пучка она может 
быть параллельной или конусной.

Исследуемый объект может оста-
ваться неподвижным, тогда вокруг 
оси вращения по заданной траек-
тории вращается система «излу-
чатель–детектор» или же система 
«излучатель–детектор» остается не-
подвижной, но вращается исследу-
емый образец. То есть ошибка, на-
зовем ее g

mE , связана с отклонением 
идеальных параметров геометрии 
эксперимента (положение и наклон 
оси вращения относительно на-
правления распространения зонда, 
расстояние «излучатель–образец», 
расстояние «образец–детектор», ста-
бильность положения излучателя 
на оси, проходящей через условные 
центры объекта и детектора) от па-
раметров, используемых при реше-
нии задачи реконструкции. И мы го-
товы перейти от этапа измерения к 
этапу реконструкции. Однако нам не 
удастся этого сделать без введения 

Рис. 4. Измерительный блок для топо-томографических измерений.

Рис. 5. Результаты компьютерной томографии алмаза, изображенного на рисунке 3 (a) и топо-томографии того же алмаза (b).

a b
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Получаемые с медицинских ком-
пьютерных томографов изобра-
жения (2D-срезы или 3D-объемы) 
представляют собой распределение 
величин Хаунсфилда (так называ-
емых КТ-чисел) в формате DICOM 
(Digital Imaging and Communications 
in Medicine) [6]. Приведем в качестве 
примера диапазоны КТ-чисел для 
разных тканей человеческого тела, 
представленные в медицинской эн-
циклопедии. Головной мозг – от +2 
до +30 HU, кости – от +150 до +1000 
HU, легкие – от -400 до -700 HU [7], 
т.е. переход к КТ-числам и есть та 
самая модель, в рамках которой опи-
сываются анатомические объекты.

Чтобы записать математическое вы-
ражение, которое связывает величину 
ослабленной на пути зондирования 
интенсивности рентгеновского из-
лучения с распределением линейного 
коэффициента ослабления, обратимся 
к схеме томографического экспери-
мента. Для простоты рассмотрим па-
раллельный пучок и бесконечнотон-
кое сечение 2D-объекта (рис. 6). Центр 
Декартовой системы координат совпа-
дает с центром вращения. Стрелками 
показаны направления зондирования. 
Объект выделен голубым цветом. 

Бесконечно тонкий рентгеновский 
луч I0(t,θ) проходит сквозь объект   
μ(x,y) под углом θ на расстоянии t от 
центра вращения и регистрируется 
позиционно-чувствительным детек-
тором  I(t,θ):

0( , ) ( , ) ( ( , )

( )

I t I t exp x y

xcos ysin t dxdy

θ θ µ

δ θ θ

= − ⋅

⋅ + −
∫∫         (3)

Назовем пространство I простран-
ством измерений. Сделав предполо-
жение, что I0(t,θ) = const, и пролога-
рифмировав отношение, придем к 
выражению для точки томографиче-
ской проекции:

0( , ) ( ) ( , )
( , )

( )

IP t ln x y
I t

xcos ysin t dxdy

θ µ
θ

δ θ θ

= = − ⋅

⋅ + −

∫∫
     (4)

То есть томографическая про-
екция 2D – вектор значений P при 
фиксированном проекционном угле 
θ. В непрерывном случае преобразо-

ду), I0 – начальная интенсивность рентгеновского 
излучения, μ – линейный коэффициент ослабления. 
Считаем пучок бесконечно тонким. Направление 
зондирования перпендикулярно поверхности слоя. 
Легко показать, что если слой бесконечно тонкий, 
то μ есть относительное ослабление рентгеновско-
го излучения на единице длины слоя однородного 
материала. То есть результатом применения мето-
да компьютерной томографии является простран-
ственное распределение линейных коэффициентов 
ослабления в объеме исследуемого объекта. Связь 
линейных коэффициентов ослабления с характери-
стиками, которыми мы хотели бы описать, например 
параметрами человеческого тела, не вполне очевид-
на. Для визуальной оценки плотности анатомиче-
ских структур методом компьютерной томографии 
используется шкала ослабления рентгеновского из-
лучения, названная шкалой Хаунсфилда, где полу-
ченное при данном спектре падающего излучения 
значение поглощения исследуемой ткани (μ), соот-
носится с поглощением воды при тех же условиях 
(μwater). Эта шкала названа по имени английского ин-
женера, получившего вместе с теоретиком Алланом 
Кормаком в 1979 г. Нобелевскую премию по физио-
логии и медицине «за разработку компьютерной 
томографии». Шкала представляет собой линейное 
преобразование

 
1000 water

water air

HU µ µ
µ µ

−
= ×

−
.   			          (2)

Рис. 6. Параллельная схема измерений.

).

).
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строго расчета лучевых сумм нами было предложено 
заменить модель, наилучшим образом описывающую 
физический луч, на модель дискретных симметрич-
ных лучей ступенек. При таком приближении преоб-
разование Радона переходит в преобразование Хафа 
и асимптотическое время, требуемое для расчета од-
ной итерации, удалось сократить с 0(n3) до 0(n2 log(n))  
[12]. Это значимое ускорение, поскольку линейные 
размеры изображений составляют несколько тысяч 
пикселей, но его цена – дополнительная ошибка при 
расчете лучевой суммы. Однако в работе [13] было 
показано, что с увеличением размера изображения, 
максимальное отклонение соответствующего Ха-
фовского паттерна уменьшается и, соответственно, 
ошибка, вносимая таким приближением, тоже стано-
вится пренебрежимо малой. Рассмотрим задачу ре-
конструкции томографических измерений как задачу 
минимизации целевой функции невязки:

(Hμ – p)2 → min,                                                               (6)

где H – линейный оператор преобразования Хафа, 
p - томографическая проекция. Выписанная оптими-
зационная задача решается итеративным методом, 
например методом наискорейшего спуска. Выпишем 
шаг очередной итерации ξ при градиентном спуске:

μξ =  μξ-1 + αHT(H μξ-1 – p),                                                 (7)

где α – параметр релаксации, управляющий ходом 
минимизационного процесса [14]. В частности, 
если выбирать релаксационный параметр, исполь-
зуя «жадную» стратегию, то есть такую, при кото-
рой невязка должна быть максимально уменьшена 
вдоль текущего направления, получится метод наи-

вание Радона [8], которое переводит 
функцию во множество ее интегра-
лов по направлениям, а именно оно 
записано в выражении (4), обра-
тимо. Если пространство Радона P 
полное, то существует преобразова-
ние, которое позволяет однозначно 
восстановить функцию μ, если из-
вестна функция I. Поскольку проек-
ции измеряются лишь по некоторым 
выбранным направлениям, чтобы 
минимизировать величину погло-
щенной объектом дозы, т.е. про-
странство Радона не является пол-
ным, величина ошибки, связанной с 
выбранным методом реконструкции 

tech
rE , возникают именно на этом ме-

сте. Существует несколько принци-
пиально разных подходов к выбору 
метода реконструкции [9, 10]. Ос-
новное различие интегральных и ал-
гебраических методов реконструк-
ции состоит в том, что алгоритмы, 
основанные на интегральном под-
ходе, считают восстанавливаемую 
функцию непрерывной вплоть до 
этапа вычислений, а алгебраические 
методы работают с дискретным изо-
бражением (кусочно-постоянной 
функцией) уже на этапе постановки 
задачи. В данной работе мы анализи-
руем эффективную версию алгебра-
ического метода SART [11], выделяя 
этапы формирования финальной 
ошибки реконструкции tech

rE . 
Перепишем уравнение (4) в опера-

торном виде:

P = Wμ.                                                   (5)

Здесь P – набор томографических 
проекций (синограмма), μ – искомое 
изображение, элемент wij матрицы W 
описывает вклад i-го пиксела в лу-
чевую сумму, формируемую j-ым 
лучом. Лучевая сумма – это сумма 
значений функции вдоль заданного 
направления. В зависимости от того, 
какая модель вклада пиксела исполь-
зуется для решения операторного 
уравнения (бинарная, модель длины 
или площадная), ошибка расчета лу-
чевой суммы будет разной. Для бы- Рис. 7. Поведение среднеквадратичной ошибки реализации алгебраического метода 

(цифры обозначают степени разреженности).
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исследуемого объема, результаты ре-
конструкции в которых ненадежны, 
мы предложили рассчитать матрицу 
Якоби по всему пространству изме-
рений, поскольку, если решение за-
дачи (6) найдено, то из условия

                       
 .                                   (8)

следует, что показание детектора j не-
чувствительно к изменению состава 
единичного объема i. Если матрицу 
Якоби записать в векторной форме, 
то можно представить ее как изобра-
жение, повторяющее изображение 
объекта, в каждом пикселе которого 
записан вектор. Координаты последне-
го  – частные производные измерений 
по всем направлениям зондирования. 
Выбор метода анализа и визуализации 
векторного изображения является са-
мостоятельной задачей. В данной ра-
боте мы приведем несколько способов 
визуализации для того, чтобы проде-
монстрировать необходимость опти-
мального выбора и создания автомати-
зированной системы в дальнейшем.

Несколько результатов визуализа-
ции векторного изображения пред-
ставлены на рисунке 9. Для расчета 
модельных сигналов, по которым 
рассчитывалась матрица Якоби, был 
использован 2D-фантом (рис. 9а), 
имитирующий три зуба (Ca, Z = 20), 
средний зуб с имплантом (Au, Z = 79); 
синограмма рассчитывалась для 30 кэВ.

Результат реконструкции алге-
браическим методом, созданным 
специально для решения задачи 
томографии в присутствии сильно 
поглощающих областей [18] пред-
ставлен на рисунке 10а. Область ин-
тересов (region of interest, ROI) при-
ведена на рисунке 10b. 

Сильная неоднородность в распре-
делении Ca внутри зуба с имплантом 
объясняется наличием сильно погло-
щающей области импланта внутри 
зуба. Темная часть на среднем зубе 
(рис. 9b) – результат визуализации ма-
трицы Якоби свидетельствует о том, 
что уровень доверия результатам ре-
конструкции в этой области низкий.

скорейшего спуска. Поведение финальной средне-
квадратичной ошибки (6) в зависимости от номера 
итерации для разных размеров изображения пред-
ставлено на рисунке 7. Реконструкцию выполняли из 
модельной синограммы, рассчитанной для изобра-
жения размером 256×256 пикселов и полного набора 
проекционных углов (1021) в пространстве Хафа.

На рисунке 7 представлены кривые как для случая 
полного пространства Хафа, так и для нескольких 
случаев разреженных пространств. На рисунке пред-
ставлены случаи для степеней разреженности 3, 5, 7, 
9 и 11. Рисунок 8 демонстрирует поведение ошибки в 
условиях присутствия дополнительной регуляризи-
рующей субитерции в итерационной процедуре.

Для выбора или построения оптимальной регуля-
ризирующей процедуры, используемой в субитера-
ции, принимаются во внимание свойства простран-
ства изображения [15]. Так, медианная фильтрация 
(рис. 8) используется для борьбы с шумом, сильно 
искажающим результаты измерений лабораторных 
томографов [16, 17].

На этом можно завершить рассмотрение этапа 
реконструкции и перейти к рассмотрению связи 
ошибок, возникающих на этапе измерения, и оши-
бок, формируемых на этапе реконструкции. Однако 
перед началом отдельно следует рассмотреть слу-
чай, когда в синограмме присутствуют пикселы, для 
которых измеренные значения лежат в районе нуля 
(в пределах погрешности измерений). Это указание 
на тот факт, что в объекте существуют сильно по-
глощающие включения. Встает вопрос о том, как 
выделить такие области и как оценить ошибку ре-
конструкции в данных областях. Обращение преоб-
разования Радона поместит в соответствующие еди-
ничные элементы объема внутри объекта нулевые 
или случайные значения. Чтобы выделить области 

Рис. 8. Поведение среднеквадратичной ошибки реализации алгебраического мето-
да шагом медианной фильтрации (цифры обозначают степени разреженности).
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полученный результат реконструкции, будет ми-
нимальным или максимальной должна быть их схо-
жесть [19]. Финальная ошибка рассчитывается в про-
странстве измерений следующим образом:

Em = ||Hμopt – p||,                                                                (9)

где μopt – оптимальное изображение из всего про-
странства изображений, описываемого его свой-
ствами [15]. Ошибка выбора μopt заложена в проце-
дуре регуляризации на этапе реконструкции. 

В дальнейшем мы планируем построить алгоритм 
автоматического расчета изображения на базе мат-
рицы Якоби и включить матрицу Якоби в детектор 
схожести изображений в пространстве измерений. 

Заключение

В статье мы попытались проанали-
зировать ошибки, возникающие на 
этапах формирования томографи-
ческого изображения. В идеале, если 
метод компьютерной томографии 
применяется для метрологических 
измерений и в руках пользователя 
есть эталон, о распределении вос-
станавливаемых характеристик ко-
торого информация получена други-
ми методами, то, зная погрешности 
измерений и сравнивая результаты 
реконструкции с эталонным рас-
пределением характеристик, можно 
попытаться оценить ошибки, воз-
никшие на этапе реконструкции. 
Результат будет пригоден только для 
используемого томографа и для из-
мерений объектов, повторяющих 
эталон. Это важная задача в области 
промышленной томографии, цель 
которой – находить внутренние тре-
щины, характеризовать отклонения 
размеров скрытых областей и пр. 
В медицине, в научных исследовани-
ях такой подход не работает по при-
чине отсутствия эталонов. Все, что 
есть в руках у исследователя – изо-
бражения пространства измерений. 
То есть задача реконструкции – вы-
брать в пространстве объектов та-
кой объект, для которого отличие 
результата измерений от результа-
та моделирования, использующего 

Рис. 9. а – Используемый для моделирования фантом; b, c – два способа представ-
ления векторной формы матрицы Якоби.

Рис. 10. а – Результат реконструкции; b – увеличенная часть изображения 10а.
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In this paper for the first time an attempt is made to describe the whole range of error sources that distort the tomographic 
image during the formation process, to classify the errors sources, and to define qualitatively the connection between causes 
of the distortions. The use of computed tomography in the areas of medicine and industrial diagnostics makes the cost of 
a mistake in interpreting its results prohibitively high. Therefore, the final goal of the work is to construct a mathematical 
equation that relates the magnitude of the final error and parameters of each stage forming the error. All presented in the article 
tomographic images were obtained by the authors as results of the experiments carried out on a hardware-software complex 
functioning in the Shubnikov Institute of Crystallography RAS.
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Images & Tables

Fig. 1. Hardware-software complex for computed tomography (IC RAS). Fig. 4. The unit for topo-tomographic measurements.

Fig. 5. For the diamond shown in Fig. 3:  
a – computed tomography; b – topo-tomography.

Fig. 2. Result of the tomographic reconstruction of the gecko's vertebra.

Fig. 3. Photo of the natural diamond.
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Fig. 6. The parallel measuring scheme.

Fig. 7. Dynamics of the root mean square error for algebraic 
reconstruction technique.

Fig. 9. a – Phantom used for simulation; b, c – two ways for visualizing 
the vector form of the Jacobian matrix.

Fig. 8. Dynamics of the root mean square error for algebraic 
reconstruction technique with subiteration.
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Рис. 10. a – The reconstruction result; b – the increased fragment of 10a image.
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Введение

Для обработки и анализа данных часто использу-
ется такой мощный и современный инструмент, как 
нейронные сети. Одним из важнейших приложений 
нейронных сетей является решение задач техниче-
ского зрения. Например, в рамках технологий техни-
ческого зрения нейронные сети могут применяться 
для детектирования, классификации или распозна-
вания объектов.

Следует отметить, что все больше задач техниче-
ского зрения требуют решения в реальном времени, 
например задачи классификации и детектирования 
объектов [1–3]. При этом распознавание образов в 
видеопотоке может требовать достаточно высокой 
производительности. Кроме того, индустриальные 
системы часто предъявляют довольно жесткие тре-
бования к таким характеристикам используемого 
оборудования, как производительность, объем па-

мяти и энергопотребление. Все это 
ведет к необходимости искать спо-
собы оптимизации времени распоз-
навания.

Для многих задач распознавания 
образов используются нейронные 
сети сверточной архитектуры [4, 5]. 
Сверточная нейронная сеть состоит 
из нескольких сверточных слоев с 
нелинейными функциями актива-
ции, за которыми следуют полно-
связные слои. На первых сверточных 
слоях нейронной сети происходит 
извлечение и обработка первичных 
признаков, причем именно эти слои 
часто оказываются крайне трудоем-
кими вычислительно и их работа за-
нимает значительную часть времени 
распознавания. При этом методов 

В данной работе рассмотрено несколько методов ускорения нейросетевого распознавания образов. В первом 
методе предложено использование целочисленной арифметики, которая позволила ускорить распознавание на 
40% для задач распознавания латинских букв и цифр. Другие два метода модицифируют структуру сверточного 
слоя нейронной сети с целью уменьшения сложности вычислений. Во втором методе используется представление 
сверточных фильтров как линейных комбинаций сепарабельных фильтров на этапе создания сети с последующим 
обучением полученной структуры. Эксперименты показали, что этот метод способен ускорить сверточный слой с 
16 фильтрами 11×11 практически в пять раз без потери качества распознавания. Третий метод позволяет сократить 
количество сверточных фильтров за счет использования перемешивающих сверток, что сохраняет качество распоз-
навания на прежнем уровне и дает ускорение на 10% для сверточного слоя с 16 фильтрами 11×11.

Ключевые слова: сверточные нейронные сети, сложность вычислений, сепарабельные фильтры, перемешиваю-
щие свертки.
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ускорения сверточных нейронных 
сетей не так много, и зачастую не 
представляется возможным увели-
чить быстродействие сверточных 
слоев без изменения характера их 
работы. Однако такие методы мо-
гут вызвать изменение процедуры 
обработки первичных признаков 
нейронной сетью, а значит, изме-
нить качество работы распознаю-
щей системы.

Относительно хорошо исследован-
ным методом ускорения сверточных 
нейронных сетей является исполь-
зование целочисленной арифмети-
ки. При таком подходе вычисления 
в типе данных с плавающей точкой 
заменяются менее трудоемкими вы-
числениями в целых числах. Для 
разных задач распознавания обра-
зов можно использовать 8–16-бит-
ную арифметику практически без 
потери точности, как показано в 
работах [6,  7]. Мы демонстрируем, 
что в задачах распознавания цифр и 
латинских букв можно использовать 
16-битную целочисленную арифме-
тику при условии того, что приме-
няемые нейронные сети регуляри-
зованы и используют ограниченные 
функции активации [8].

Кроме того, для оптимизации вре-
мени вычислений можно отдельно 
ускорять самую трудоемкую часть 
нейронной сети – свертку. Напри-
мер, вычисление свертки с компо-
зицией одномерных фильтров, а не 
с одним многомерным, имеет мень-
шую сложность и является более 
эффективным. Однако чаще всего 
уже обученные двумерные филь-
тры являются несепарабельными 
и их точное представление в виде 
композиции одномерных фильтров 
невозможно. Поэтому в ряде суще-
ствующих методов ускорения сверт-
ки используются те или иные спосо-
бы аппроксимации существующих 
двумерных фильтров композицией 
одномерных фильтров [9–11], что 
час-то приводит к снижению качества 
распознавания. Другой подход был 
продемонстрирован в работе [12], где 

авторы предложили использовать нейронную сеть 
со специальной структурой свертки, изначаль-
но предполагающей сепарабельность сверточных 
фильтров. На нескольких примерах было показа-
но, что подобная структура нейронной сети может 
обеспечить качество, сравнимое с качеством исход-
ной сети.

В этой работе мы демонстрируем два метода уско-
рения нейронной сети путем модификации струк-
туры сверточных слоев на этапе создания сети: 
использование сепарированной поканальной струк-
туры фильтров и следующих за ними сверток 1×1 и 
использование сверток 1×1 для увеличения числа 
выходов свертки параллельно с уменьшением коли-
чества сверточных фильтров.

В первом методе ускорения модификация струк-
туры нейронной сети заключается в том, что свер-
точные фильтры заменяются линейной комбинаци-
ей сепарабельных фильтров на этапе создания сети. 
Для обучения такой нейронной сети можно исполь-
зовать те же входные данные и алгоритмы обучения, 
что и для исходной сети. Полученная сеть может да-
вать лучшее качество распознавания, чем исходная 
с аппроксимацией сверточных фильтров, поскольку 
они необязательно являются сепарабельными. Ней-
ронную сеть модифицированной структуры можно 
дополнительно ускорить с помощью, например, це-
лочисленной арифметики.

Второй метод ускорения заключается в том, что 
мы предлагаем уменьшить количество сверточных 
фильтров, но сохранить число выходов и объем ин-
формации, получаемый в результате свертки, неиз-
менными за счет использования линейных комби-
наций выходных значений с помощью сверток 1×1. 
Обычно свертки 1×1 применяются как средство для 
снижения числа выходов промежуточных слоев 
нейронной сети, а также для повышения нелинейно-
сти получающейся сети (при использовании вместе 
с нелинейной функцией активации). Однако наши 
исследования показали, что вычисление различных 
линейных комбинаций выходов свертки с последу-
ющей нелинейностью повышает качество работы 
сети, что позволяет уменьшить количество фильт-
ров и повысить производительность.

Архитектура сверточных нейронных сетей

Первая сверточная нейронная сеть была предло-
жена Лекуном [4, 5] и состояла из двух сверточных 
слоев с субдискретизацией и нескольких полносвяз-
ных слоев. Такая структура сети позволила сделать 
ее реакцию инвариантной к сдвигу, а обработку 
признаков – одинаковой для разных локальных об-
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где x  – вход,  y  – выход, W – 
матрица весов полносвязного 
слоя,  b


 – вектор смещения,  

φ – нелинейная функция акти-
вации.

Использование целочислен-
ной арифметики

Для ускорения вычислений 
в нейронных сетях можно ис-
пользовать такие типы данных 
для весовых коэффициентов, 
которые обрабатываются про-
цессором быстрее, например 
целые числа малой разрядности 
вместо вещественных. Однако 
при уменьшении разрядности 
весов (и, как следствие, их точ-
ности) изменяются результаты 
вычислений. Снижение точно-
сти вычислений может вести к 
потере качества распознавания.

Обычно переход от веще-
ственных чисел к целым осу-
ществляется по формуле 

[ 2 ]sx f= ⋅  , где  f – вещественное 
число,  x – целое число, являю-
щееся представлением исходно-
го числа f, s – масштабирующий 
коэффициент. Арифметические 
операции для целочисленного 
типа данных можно определить 
следующим образом:

( , ) min( , )
( , ) max( , )

( , ) 2

( , )
2

s

s

add x y MaxValue x y
sub x y x y MinValue

xdiv x y
y
x ymul x y

= +
= −

 
= ⋅ 
 

⋅ =   

Источниками неточности вы-
числений в целых числах явля-
ются ошибка при округлении 
исходных весовых коэффици-
ентов, ошибка округления при 
выполнении арифметических 
операций, а также ошибка, воз-
никающая из-за переполнения. 
Переполнения в нейронной сети 
можно предотвратить, если ис-
пользовать ограниченные фун-
кции активации. Тогда все про-

ластей изображения. На основе этой архитектуры 
построено множество нейросетевых архитектур, 
приспособленных для решения конкретных задач, 
например AlexNet [13], GoogLeNet [14], VGGNet [15]. 

Рассмотрим сверточный слой нейронной сети. 
В каждом таком слое выполняется свертка входно-
го изображения с набором сверточных фильтров, 
добавление смещений и применение нелинейной 
функции активации. Входное изображение может 
быть многоканальным, к примеру цветным. Приме-
нение одного сверточного фильтра можно описать 
следующим образом:

( , ) ( , , ) ( , , )
c x y

O x y I c x x y y w c x y
∆ ∆

= + ∆ + ∆ ∆ ∆∑∑∑ ,

где (x,y) – точка выходного изображения,  O – ре-
зультат свертки,  c – номер канала, I – входное изо-
бражение,  w – матрица фильтра, а Δx, Δy задают 
пространственные размеры фильтра (рис. 1). Сам 
фильтр также можно считать многоканальным, по-
скольку он содержит разные коэффициенты для раз-
ных каналов   входного изображения.

Следующим шагом к результату свертки прибав-
ляется смещение и применяется нелинейная функ-
ция активации '( , ) ( ( , ) ),O x y O x y bϕ= +  где O΄– 
выходные значения свeрточного слоя для первого 
фильтра, b – вектор смещения,  φ – функция акти-
вации. Однако обычно свeрточные слои нейронной 
сети содержат несколько фильтров, поэтому выход 
сверточного слоя также можно считать многока-
нальным: по одному каналу от каждого фильтра.

Найдем сложность вычислений в сверточном слое. 
Пусть N×M – размер входного изображения, K×K –
размер фильтра, C – число каналов, L – число фильт-
ров. Тогда число умножений, которые составляют 
основную сложность в слое, будет O(NMLK2C).

Полносвязные слои нейронной сети можно опи-
сать следующим образом:  ( )y Wx bϕ= +

 

Рис. 1. Свертка многоканального изображения с фильтром размера 
C×X×Y.

,

,
,

,

.
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регуляризованы для получения максимального ка-
чества распознавания.

В таблице 1 приведены результаты экспериментов. 
Все нейронные сети были предназначены для распоз-
навания латинских букв. Здесь ReLU(x) = max(0, x) – 
неограниченная функция активации, которая часто 
используется в сверточных нейронных сетях [13]. 
Мы заменили ее на ограниченную функцию вида 
BReLU(x) = min(max(0, x), a), где a – пороговое значе-
ние. Fixed – целочисленный тип данных, а float – ве-
щественный 32-битный тип. Полученные результаты 
показывают, что при отбрасывании дробной части 
(truncate) качество распознавания уменьшилось, од-
нако при округлении к ближайшему целому (round) 
и использовании ограниченных функций активации 
потери качества не произошло.

Модификация структуры сверточной нейронной 
сети

Сепарированная структура сверточного слоя ней-
ронной сети. Будем называть сепарированной струк-
туру сверточного слоя нейронной сети, явно исполь-
зующую представление сверточных фильтров в виде 
линейной комбинации сепарабельных фильтров.

В самом простом варианте одномерные фильтры 
соответствующих размеров просто располагаются 
последовательно, как показано на рисунке 2. Однако 
этот способ имеет очевидный недостаток: после при-
менения первого фильтра все каналы входного изо-
бражения складываются, и большой объем инфор-
мации теряется. Чтобы преодолеть этот недостаток, 
мы использовали концепцию разреженной блоч-
ной свертки (англ. block sparse convolution), которая 
представлена cuda-convnet (библиотеке, содержащей 
инструменты для обучения нейронных сетей с раз-
личной структурой [13]) Согласно этой концепции 
каналы входного изображения делятся на группы, и к 
каждой группе применяется свой собственный набор 
фильтров с меньшим числом каналов (рис. 3). Таким 

межуточные результаты остаются 
ограниченными, поэтому целочис-
ленный тип данных не переполняет-
ся и дополнительного снижения точ-
ности вычислений не происходит.

Понятно, что весовые коэффици-
енты и смещения нейронной сети 
могут оказывать значительное вли-
яние на ошибку вычислений. Их 
получают в процессе обучения. Ос-
новной проблемой при обучении 
нейронных сетей является переобу-
чение. Переобученная нейронная 
сеть хорошо работает на примерах 
из обучающей выборки, однако де-
монстрирует плохие результаты на 
примерах, не использовавшихся 
при обучении. Для предотвращения 
переобучения применяется регуля-
ризация. Некоторые виды регуля-
ризации, в частности регуляризация 
по Тихонову, минимизируют абсо-
лютные значения весов, что явля-
ется очень важным при использо-
вании целочисленной арифметики, 
поскольку для представления таких 
весов с достаточно малой потерей 
точности требуется меньше двоич-
ных разрядов.

Для представления весов нейрон-
ной сети мы использовали 16-бит-
ный знаковый тип данных с фик-
сированной точкой: он позволяет 
ускорить вычисления по сравнению 
с вещественными 32-битными чис-
лами, которые обычно применяются. 
Например, для процессора Samsung 
Exynos 5422 с архитектурой ARM ис-
пользование 16-битных целых чисел 
позволяет ускорить вычисления в 
два раза по сравнению с вычисле-
ниями в вещественных 32-битных 
числах. Матричные операции, вы-
полненные с помощью оптимизиро-
ванной библиотеки линейной алге-
бры Eigen, также ускорились почти 
вдвое. Для сверточных нейронных 
сетей, предназначенных для распоз-
навания латинских букв и цифр и 
состоящих из пяти слоев (двух свер-
точных и трех полносвязных), время 
работы распознавания улучшилось 
на 40%. Все нейронные сети были 

Эксперимент

Параметр

Функция 
активации

Размер 
тестовой 
выборки

Качество, %

Float Fixed,  
truncate

Fixed,  
round

1 tanh 72965 95.1 69.0 95.3

2 ReLU 45834 96.8 85.2 85.2

3 BReLU 72965 93.3 90.9 93.4

Таблица 1. Качество работы нейронных сетей при  
использовании целочисленной арифметики
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ций, или перемешивания. Вычисле-
ния в таком слое будут организованы 
следующим образом:

1. Применить L C-канальных фильт-
ров размера K×1.

2. Разделить каналы на L групп 
и применить 1-канальный фильтр 
1×K к каждой группе. Результат вы-
числений на этом шаге будет содер-

образом, можно организовать различную обработку 
для разных признаков, а в нашем случае – избежать 
потери информации внутри измененного сверточно-
го слоя. 

Предлагаемая структура свертки показана на рисун-
ке 4. Согласно предложенному методу L C-канальных 
фильтров обычной сверточной сети заменяются 
структурой из L пар одномерных фильтров и L сверток 
1×1, которые нужны для расчета линейных комбина-

Рис. 2. Простейшая сепарированная структура сверточного слоя нейронной сети.

Рис. 3. Слой разреженной блочной свертки с четырьмя группами фильтров по два фильтра в каждой [13]: a – входные каналы разделяются 
на четыре группы; b – четыре набора фильтров по два фильтра в каждом; c –  выход слоя, полученный в результате свертки соответ-
ствующих фильтров и входных каналов.

Рис. 4. Предложенная сепарированная структура сверточного слоя с одноканальным входным изображением в качестве примера.

a b с
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тери качества распознавания. При этом сложность 
вычисления свертки уменьшается, и система начи-
нает работать более эффективно. Действительно, 
если мы уменьшим число фильтров до L1 (L1 < L) 
и используем L перемешивающих сверток, слож-
ность полученного слоя будет O(NML1(K

2C+L)). При 
L1 < L1K

2C/(K2C + L) общая сложность вычислений 
снизится, и мы сможем ускорить работу сети.

Экспериментальные результаты. Мы проводили 
эксперименты на выборке из русских печатных букв 
и CIFAR-10. Распознавание выполнялось с помощью 
сверточных нейронных сетей.

Распознавание русских букв. Обучающая выборка 
была сформирована из русских букв, вырезанных из 
фотографий российских паспортов. Она состояла из   
9 ·105 изображений размера 20×20 и, помимо букв, со-
держала точку, тире и пробел ( рис. 5). Для валидации 
использовали по 1024 символа из каждого класса.

Сверточная сеть, на которой проводили экспери-
менты, состояла из первого сверточного слоя, слоя 
субдискретизации и нелинейности, второго свер-
точного слоя и нелинейности, полносвязных сло-
ев и softmax-слоя, который описывается функцией 

( )

( )

1

( )
x j

K
x i

i

ey j
e

=

=

∑
, где x(i), i = 1,...,K – вход слоя, y(j), 

j = 1,...,K – выход слоя. В качестве нелинейности ис-
пользовали ограниченную линейную функцию 
BReLU. Во время экспериментов изменялся первый 
сверточный слой, в то время как второй слой оставал-
ся неизменным. Он включал в себя 16 фильтров 5×5. 
Полносвязная часть сети состояла из двух слоев: слоя 
из 150 нейронов с BReLU и слоя из 36 нейронов.

жать L каналов (по одному на каж-
дую группу).

3. Применить L сверток размера 
1×1, чтобы получить линейные ком-
бинации выходов шага 2.

4. Применить нелинейную функ-
цию активации.

Сложность вычислений в таком 
слое будет равна O(NML(KC+K+L)), 
а число весов  – KCL+KL+L2. Такая 
модель содержит меньше весов, чем 
обычный сверточный слой, а значит, 
ее избыточность меньше.

Следует отметить, что обучение 
нейронной сети данной структуры 
может проводиться стандартными 
алгоритмами обучения.

Наши эксперименты показывают, 
что такую структуру сверточного 
слоя можно успешно использовать 
для двух задач распознавания образов 
(см. далее). Однако при этом ряд дру-
гих задач распознавания допускает 
сепарабельную аппроксимацию филь-
тров без потери качества, что дает ос-
нования полагать, что предложенная 
структура свертки может быть успеш-
но использована и в них.

Использование перемешивающих 
сверток 1×1. Выше мы применяли 
свертки 1×1, чтобы искать линейные 
комбинации выходов предыдущего 
шага. Наши эксперименты показали, 
что в рассмотренных задачах этот 
шаг необходим для сохранения ка-
чества нейронной сети с модифици-
рованной структурой, сравнимого с 
качеством исходной нейронной сети. 
При этом мы использовали L сверток 
1×1, чтобы не изменять число выхо-
дов сверточного слоя и сохранить ар-
хитектуру остальной части нейрон-
ной сети неизменной.

Рассмотрим следующую структуру 
сверточного слоя нейронной сети: 
уменьшим вдвое количество сверточ-
ных фильтров и доведем количество 
выходов слоя до прежнего значения 
за счет перемешивающих сверток. 
На примере задач распознавания об-
разов мы продемонстрировали, что 
использование данной структуры 
сверточного слоя не вызывает по-

Рис. 5. Примеры изображений из обучающей выборки с русскими 
печатными буквами.
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В общей сложности было проведе-
но пять экспериментов со следующи-
ми конфигурациями первого свер-
точного слоя:

1. 16 одноканальных фильтров 5×5. 
Этот эксперимент соответствует 
структуре классической сверточной 
сети.

2. 16 одноканальных фильтров 5×1, 
16 одноканальных фильтров 1×5 с 16 
группами. В этом эксперименте мы 
проверяем необходимость переме-
шивающих сверток.

3. 16 одноканальных фильтров 5×1, 
16 одноканальных фильтров 1×5 с 16 
группами, 16 16-канальных фильтров 
1×1. Этот эксперимент соответствует 
предложенной структуре сверточно-
го слоя.

4. Восемь одноканальных фильтров 
5×5, 16 16-канальных фильтров 1×1. 
Здесь мы применяем метод снижения 
количества фильтров с помощью пе-
ремешивающих сверток 1×1.

5. Восемь одноканальных филь-
тров 5×5. В этом эксперименте про-
демонстрировано качество работы 
нейронной сети без перемешиваю-
щих сверток.

Процесс обучения показан на ри-
сунке 6. Cкорости сходимости при-
мерно одинаковы для экспериментов 
1, 3 и 4. Это означает, что предложен-
ные методы не вызвали никаких про-
блем со сходимостью.

Результаты экспериментов пред-
ставлены в таблице 2. Из них следует, 
что предложенные методы ускорения 
сверточной нейронной сети не сни-
жают качество работы, что свиде-
тельствует о малой чувствительности 
нейронных сетей к подобным вариа-
циям первичных признаков в рассмо-
тренной задаче.

CIFAR-10 – открытый набор дан-
ных для обучения, состоящий из 
60000 цветных изображений 32×32. 
На этих изображениях были изо-
бражены объекты 10 разных классов 
(рис. 7), по 6000 картинок на класс. 
Для распознавания этих изображе-
ний мы так же обучили сверточную 
нейронную сеть и провели тот же 

Рис. 6. Ход процесса обучения в экспериментах по распознаванию русских букв.

№ Структура свертки Ошибка , %

1 16×1×5×5 2.1

2 16×1×5×1+16×1×1×5 2.4

3 16×1×5×1+16×1×1×5+16×16×1×1 2.0

4 8×1×5×5+16×8×1×1 2.0

5 8×1×5×5 3.8

Таблица 2. Качество распознавания, обеспечиваемое нейрон-
ными сетями с различной структурой свертки при работе с 
обучающей выборкой из русских букв

Рис. 7. Примеры изображений из обучающей выборки CIFAR-10.
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Очевидно, что для достаточно больших сверточных 
слоев применение предложенных методов позволя-
ет значительно снизить время работы сверточного 
слоя нейронной сети.

набор экспериментов, за тем исклю-
чением, что в этой сети мы модифи-
цировали свертку из 64 фильтров 
5×5. Процесс обучения показан на 
рисунке 8, а результаты обучения – в  
таблице 3. На основании проведен-
ных экспериментов можно сделать 
вывод, что и для CIFAR-10 оба пред-
ложенных метода не являются при-
чиной снижения качества и возник-
новения каких-либо проблем при 
обучении, что также свидетельству-
ет о малой чувствительности ней-
ронных сетей к подобным вариаци-
ям первичных признаков и в данной 
задаче.

Скорость работы системы. Для 
исследования ускорений, которые 
можно получить с помощью данных 
методов, мы измерили время вы-
числений в сверточном слое. На вы-
числения в сверточном слое влияет 
ряд факторов, например размеры 
входного изображения и размеры 
фильтров. Это может происходить, 
поскольку одной из наиболее мед-
ленных операций в компьютерных 
системах является доступ к памяти. 
Перед любой обработкой данных их 
необходимо загрузить из памяти. 
Будем представлять свертку с по-
мощью произведения матриц по ме-
тодике [16]. Для небольших матриц 
время инициализации может быть 
довольно большим по сравнению со 
временем выполнения умножения. 
При работе с матрицами большего 
размера матричное умножение ста-
новится вычислительно более тру-
доемким, и предложенные методы 
позволяют снизить время работы 
сети.

В первом эксперименте исполь-
зовались одно- и трехканальные 
изображения размера 32×32 и 16 
сверточных фильтров переменных 
размеров. Матричное умножение 
было реализовано с помощью би-
блиотеки Eigen. Во втором экспери-
менте мы применяли те же входные 
изображения и уменьшили число 
фильтров с 16 до 8. Результаты экспе-
риментов представлены в таблице 4. 

№ Структура свертки Ошибка , %

1 64×1×5×5 16.5

2 64×1×5×1+64×1×1×5 16.8

3 64×1×5×1+64×1×1×5+64×64×1×1 15.0

4 32×1×5×5+64×32×1×1 14.6

5 32×1×5×5 19.3

Таблица 3. Качество распознавания, обеспечиваемое нейрон-
ными сетями с различной структурой свертки при работе с 
CIFAR-10

Таблица 4. Время работы сверточных слоев нейронных сетей 
различной структуры

Размер 
фильтров

Время, мкс

Классическая 
структура

Метод 1 Метод 2

Одноканальный вход 32×32

5×5 65 90 65

7×7 145 100 140

11×11 340 125 320

Трехканальный вход 32×32

5×5 220 105 205

7×7 425 120 400

11×11 1000 180 895

Рис. 8. Ход процесса обучения в экспериментах по распознаванию объектов CIFAR-10.
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представлении сверточных фильтров 
в виде линейной комбинации сепара-
бельных фильтров, а третий – в умень-
шении количества сверточных филь-
тров одновременно с увеличением 
количества информации, получаемой 
сверточным слоем, с помощью пере-
мешивающих сверток. Оба этих мето-
да не требуют специального инстру-
ментария и модификации процесса 
обучения. Как показали эксперимен-
ты, для сверточных нейронных сетей 
с относительно большими размерами 
фильтров или глубоких сверточных 
сетей эти методы позволяют значи-
тельно ускорить работу распознава-
ния без потери качества.

Заключение

Быстродействие нейронных сетей может иметь 
принципиальное значение в системах распознавания, 
поэтому методы их ускорения без потери качества рас-
познавания представляют большой интерес. В работе 
рассмотрены три метода ускорения нейронных сетей. 
Первый метод – использование 16-битной целочис-
ленной арифметики – позволил ускорить распознава-
ние на 40% за счет использования более компактного 
типа данных, который быстрее обрабатывается со-
временными процессорами. Суть двух других мето-
дов заключается в снижении сложности вычислений в 
сверточных нейронных сетях за счет изменения струк-
туры свертки, что делает эти методы подходящими для 
любых систем распознавания независимо от исполь-
зуемого оборудования. Второй метод заключается в 
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In this investigation the authors considered several methods of acceleration of images recognition by neural networks. The 
first method proposes to use the fixed-point arithmetic that allows accelerating the Latin letters and numerals recognition 
up to 40%. The other two methods involve modification of the structure of a neural network convolutional layer in order 
to reduce the computational complexity. The second method uses the representation of the convolutional filters as a linear 
combination of separable filters at the stage of the neural network formation, and, thereafter, a training process of the resultant 
structure occurs. The experiments showed a fivefold acceleration of the convolutional layer, consisting of 16 filters with 11x11 
dimensions, without loss of recognition quality. Finally, the third method reduces the number of convolutional filters and 
increases the number of convolutional outputs by means of fusing convolutions. Fusing convolutions allow us to maintain the 
recognition accuracy level, while the processing time of convolutional layer, consisting of 16 filters with 11x11 dimensions, is 
decreased by 10%.
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Fig. 1. Convolution of multichannel image with one C×X×Y fi lter.
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Experiment

Parameter

Activation 
function

Test dataset 
size

Accuracy, %

Float Fixed,  
truncate

Fixed,  
round

1 tanh 72965 95.1 69.0 95.3

2 ReLU 45834 96.8 85.2 85.2

3 BReLU 72965 93.3 90.9 93.4

Table 1. Accuracy of different neural networks using fixed-point arithmetic

Fig. 2. Simple separated structure of convolutional layer of neural network.

Fig. 3. Block sparse convolutional layer with 4 groups and 2 filters in each group [13]: a – input channels divided into 4 groups, b – 4 sets of filters with 2 
filters in each one, c – output produced by convolution of corresponding filters and input channels.

Fig. 4. Proposed separated structure of convolutional layer in the case of 1-channel input.

a b с
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Fig. 5. Samples of images from Russian printed letters dataset.

Fig. 6. Training process in experiments on Russian letters dataset.

№ Convolution structure Error rate, %

1 16×1×5×5 2.1

2 16×1×5×1+16×1×1×5 2.4

3 16×1×5×1+16×1×1×5+16×16×1×1 2.0

4 8×1×5×5+16×8×1×1 2.0

5 8×1×5×5 3.8

Table 2. Recognition accuracy provided by neural 
networks with different convolution structure on 
Russian letters training dataset

№ Convolution structure Error rate, %

1 64×1×5×5 16.5

2 64×1×5×1+64×1×1×5 16.8

3 64×1×5×1+64×1×1×5+64×64×1×1 15.0

4 32×1×5×5+64×32×1×1 14.6

5 32×1×5×5 19.3

Table 3. Recognition accuracy provided by neural 
networks with different convolution structure with 
CIFAR-10 training dataset

Table 4. Time measurements of the operation of 
convolutional layers of different neural networks

Filter size

Time, µs

Classical  
structure

Method 1 Method 2

1-Channel input 32×32

5×5 65 90 65

7×7 145 100 140

11×11 340 125 320

3-Channels input 32×32

5×5 220 105 205

7×7 425 120 400

11×11 1000 180 895

Fig. 7. Samples of images from CIFAR-10 dataset.

Fig. 8. Training process in experiments on CIFAR-10 dataset.
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Введение

За последние несколько десяти-
летий классическое полнотексто-
вое распознавание превратилось 
из научной задачи в стандартную 
функцию информационных систем, 
которые работают с текстовыми 
документами. При этом классиче-
ский подход предполагает исполь-
зование сканера, планшетного или 
протяжного, в качестве источника 
единичного изображения. В то же 
время в современном мире наблю-
дается серьезная тенденция к реше-
нию различных прикладных задач 
с использованием стационарных и 
мобильных малоразмерных цифро-
вых видеокамер, к которым можно в 
первую очередь отнести web-камеры 
и камеры мобильных устройств. 
Серьезный прогресс как в области 
роста вычислительных ресурсов, 

В статье обобщен цикл исследований, посвященных решению задачи распознавания документов, удосто-
веряющих личность, с помощью малоразмерных цифровых камер. Приведены основные отличительные 
особенности документов, процесса съемки и их влияние на распознавание. Представлен новый подход к 
построению системы распознавания как системы с обратной связью.

Ключевые слова: распознавание документов, оптическое распознавание текста на устройстве, межкадро-
вая интеграция.

Ключевые аспекты распознавания документов с 
использованием малоразмерных цифровых камер*

Д.В. Полевой, К.Б. Булатов, Н.С. Скорюкина, Т.С. Чернов, В.В. Арлазаров, А.В. Шешкус

*  Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проекты №№ 13-07-12171, 13-07-12172 
и 14-07-00730).

так и в области повышения качества и разреше-
ния фото- и видеосъемки дает возможность рас-
сматривать такие устройства в качестве платфор-
мы для решения различных задач распознавания, 
в том числе и распознавания структурированных 
документов, важным случаем которых является 
документ, удостоверяющий личность. В рамках ра-
бот по проектам РФФИ №№  13-07-12171-офи_м, 
13-07-12172-офи_м и 14-07-00730 нами были ис-
следованы различные аспекты распознавания до-
кументов, удостоверяющих личность, в видеопото-
ке, полученном с мобильных устройств. Наиболее 
интересные результаты представлены далее.

Разнообразие документов

Наиболее стандартизованной частью современ-
ных документов можно считать машиночитаемые 
зоны, содержание и визуальное оформление кото-
рых формализовано и регулируется международ-
ными и локальными нормативными документами 
[1]. С точки зрения оптического распознавания 
требования к характеристикам машиночитаемых 
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отказа как в случае рукописного за-
полнения документа, так и в случае 
неприемлемых с точки зрения каче-
ства условий съемки.

Получение изображений

Основной особенностью получе-
ния изображений документов при 
помощи малоформатных цифровых 
камер [2] является невозможность 
контролировать условия съемки: 
изображение документа проектив-
но искажается, может происходить 

зон оптимизированы для получения результатов с 
использованием специализированного сканирую-
щего оборудования, работающего в инфракрасном 
диапазоне. На практике для печати фонового за-
полнения машиночитаемой зоны могут использо-
ваться краски, которые «прозрачны» в инфракрас-
ном диапазоне и в то же время довольно «плотны» 
в оптическом (рис. 1).

Для одного типа документов может существо-
вать много различных вариантов бланка; шриф-
товое оформление бывает весьма разнообразным, 
причем часть документов может содержать поля с 
рукописным заполнением. Поэтому система рас-
познавания должна предусматривать возможность 

Рис. 1. Фрагменты изображений документов с различными типами фона и заполнения реквизитов.

Рис. 2. Фрагменты изображений документов: a – с по-
терей резкости; b – с примером цифрового шума.

Рис. 3. Фрагменты изображений документов с нелинейными искажениями строк и символов.

a b
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Архитектура обработки видеопотока

Полученное с помощью малоразмерной циф-
ровой камеры изображение документа (обычно 
одно) может распознаваться на удаленном сервере 
с использованием клиент-серверной или облачной 
архитектуры системы. При этом возникают как 
чисто технические проблемы, так и проблемы со-
блюдения правил обработки персональной инфор-
мации. К техническим проблемам необходимо от-
нести вопросы достаточной скорости, надежности 
и безопасности передачи данных видеопотока. Для 
фотографий главной проблемой является то, что 
результат не гарантирован, например блик или не-
сфокусированность на важной зоне документа сде-
лает документ непригодным для распознавания.

В рамках проектов разрабатывался альтернатив-
ный подход, при котором используются только вы-
числительные мощности сопряженного с камерой 
устройства, что позволяет отказаться от передачи 
изображений. При этом возрастает автономность, 
поскольку распознавание можно использовать вне 
зависимости от наличия каналов связи. Дополни-
тельно появляется возможность повысить качество 
распознавания в сложных условиях, когда ни один 
из кадров не может быть полностью корректно рас-
познан (рис. 5), но использование нескольких кадров 
видеопотока позволяет успешно решить задачу.

Основной сложностью при использовании такой 
схемы является существенно более скромные воз-
можности вычислителя, поэтому обеспечение вы-
сокой скорости распознавания кадров видеопосле-
довательности непосредственно на устройстве при 

«размытие» и «смазывание» (рис. 2a), 
возможно появление заметных про-
явлений «цифрового шума» (рис. 2b) 
и артефактов сжатия.

При съемке камерой обеспечить 
отсутствие механических деформа-
ций документа сложно или просто 
невозможно, что в комбинации с 
проективным искажением приво-
дит к существенному искажению 
изображений строк и символов 
даже после проективной нормали-
зации (рис. 3).

Используемые при изготовлении 
документов технологии защиты от 
подделки в процессе съемки могут 
вносить дополнительные искаже-
ния. Например, пластиковое по-
крытие или ламинирование бланка 
документа часто приводят к появ-
лению бликов и отражений (рис. 4), 
а ламинирующая пленка может 
иметь голографические изображе-
ния с эффектом движения (кине-
граммы).

Таким образом, современные 
малоформатные цифровые каме-
ры позволяют получать изображе-
ния документов достаточного для 
распознавания качества, но в не-
контролируемых условиях съемки 
всегда присутствует искажения, ко-
торые необходимо учитывать.

Рис. 5. Кадры видеопоследовательности с проективно искаженным изображением документа и бликами в разных областях.

Рис. 4. Фрагменты изображений защищенных документов.
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лученных результатов. В таблице  1 
приведен пример результатов, ко-
торый хорошо иллюстрирует суще-
ственную зависимость финального 
результата от длины поля и возмож-
ностей контекстной постобработки 
результатов распознавания.

Важным результатом исследова-
ния стала схема использования ин-
формации о качестве изображения 
и его зон для активного управления 
устройством съемки, а также адап-
тивная схема с остановкой распоз-
навания зон и отдельных реквизитов 
по мере получения достаточно на-
дежного результата распознавания. 
Таким образом, система распозна-
вания, ранее линейная, была транс-
формирована в систему с обратными 
связями. На рисунке 6 представлен 
пример графика зависимости точно-
сти распознавания значения рекви-
зитов в зависимости от количества 
обработанных кадров.

График хорошо иллюстрирует рост 
качества распознавания по мере уве-
личения количества обработанных 
кадров. При этом для некоторых 
полей требуемая точность и надеж-
ность достигается быстрее, чем для 
других, а своевременная остановка 
распознавания таких реквизитов 
позволяет эффективно использовать 
вычислительные ресурсы.

Использование методов машинно-
го обучения

Модули распознавания на основе 
нейронных сетей являются наибо-
лее эффективным инструментом для 
классификации изображений. Уве-
личение устойчивости классифика-
торов такого типа может достигать-
ся путем усложнения их внутренней 
структуры, что неизбежно приво-
дит к увеличению вычислительной 
сложности распознающего модуля и 
повышает требования к объему об-
учающей выборки.

Для достижения приемлемого 
времени работы на целевых устрой-
ствах в рамках проекта проведены 

обеспечении достаточного качества распознавания 
является ключевым фактором успешной реализа-
ции систем распознавания документов с использо-
ванием малоразмерных цифровых камер.

Рассмотрим схему организации распознавания до-
кумента с использованием кадров видеопоследова-
тельности. После захвата кадра проводится быстрая 
оценка качества изображения в целом. При неудов-
летворительном качестве кадр пропускается, а па-
раметры съемки корректируются. На достаточно 
качественных изображениях осуществляется детек-
тирование четырехугольника документа. Если доку-
мент не обнаружен, то кадр пропускается. Успешно 
детектированная зона документа подвергается про-
ективному исправлению. Проективно исправленная 
зона документа используется для выбора из набора 
допустимых макетов документов наиболее подходя-
щего. Выбранный макет определяет положение зон 
реквизитов. Для каждой нераспознанной зоны рек-
визитов проводится оценка качества изображения 
в зоне и для достаточно качественных зон осущест-
вляется распознавание реквизитов. Изображение 
зоны, содержащей еще не распознанные реквизиты, 
сегментируется на строки. Изображение строки, ко-
торая соответствует еще не распознанному полю, 
оценивается с точки зрения пригодности для даль-
нейшего распознавания (отсутствие засветки и бли-
ков). Изображения строк, признанные пригодными 
для распознавания, сегментируются на знакоместа, 
которые в свою очередь распознаются. По мере по-
явления результатов для нескольких кадров про-
водится межкадровое интегрирование результатов 
распознавания с учетом взаимного соответствия 
координат символов на кадрах видеопотока, языко-
вая постобработка текстовых значений [1, 3] и про-
верка значения реквизитов, оценка надежности по-

Реквизит Правильные 
распознавания, %

Дата рождения 99

Пол 99

Номер 98

Серия 97

Имя 97

Отчество 97

Фамилия 91

Место рождения 84

Таблица 1. Оценка качества распознавания отдельных 
реквизитов третьей страницы паспорта гражданина РФ 
для 100 видеопоследовательностей
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В рамках проекта по результатам анализа искаже-
ний при съемке для моделирования изображений, 
схожих с реальными данными, использовались сле-
дующие методы синтеза:

1. �Моделирование возникающих при съемке мало-
форматной камерой перспективных искаже-
ний (аффинные преобразования изображений, 
«сдвиг»).

2. �Моделирование эффектов фотооцифровки изо-
бражения (размытие изображений с ядром Га-
усса, гамма-коррекция, «стирание» локальных 
областей символа на изображении, случайное 
зашумление изображения).

3. �Моделирование эффектов изменения освеще-
ния при фотосъемке (тени, изменение глобаль-
ного контраста изображения).

4. �Моделирование работы сегментатора (сдвиг об-
ластей полей, поворот изображения символа на 
случайный угол).

Синтез каждого образца для расширения обуча-
ющей выборки осуществляли путем применения к 
случайно выбранному изображению исходной вы-
борки случайного поднабора из описанных выше 
преобразований. При этом вероятность примене-
ния каждого преобразования, а также параметры 
самих преобразований являлись параметрами син-
теза данных и выбирались экспериментально путем 
минимизации ошибки классификации (на тестовых 
данных) при обучении на синтезированных данных. 
Предложенный метод синтеза данных позволяет 
осуществлять итерационное улучшение качества 
обучения классификаторов за счет дополнения обу-

исследования методов достижения 
промышленного качества распоз-
навания при сохранении высокого 
быстродействия. Была показана воз-
можность ограничения числа актив-
ных нейронов за счет использования 
составных классификаторов [4]. При 
сохранении архитектуры сети произ-
водительность может повышаться за 
счет понижения до 16 бит точности 
хранения и расчета весов (как с ис-
пользованием вещественной ариф-
метики, так и арифметики с фикси-
рованной точкой), а также благодаря 
векторизации вычислений [5].

Реальные исходные данные часто 
содержат неточности, например для 
изображений отдельных символов 
отклонения положения охватыва-
ющего прямоугольника приводят 
к появлению дополнительных «по-
лей». При неконтролируемых усло-
виях съемки изображения принад-
лежащих к одному классу символов 
сильно варьируются, а в простран-
стве входных параметров классифи-
катора наблюдается существенная 
неоднородность расположения дан-
ных. В то же время для многих полей 
документов распределение частот 
символов является крайне неравно-
мерным, поэтому исходная обуча-
ющая выборка получается очень 
несбалансированной по числу пред-
ставителей отдельных классов сим-
волов (количество представителей 
часто встречающихся классов может 
быть в несколько сот раз больше, чем 
количество редко встречающихся).

Собрать большую и разнообразную 
базу эталонных изображений доку-
ментов, удостоверяющих личность, 
крайне сложно. Важной частью ис-
следования было решение задачи 
формирования (путем синтеза) до-
статочно репрезентативной относи-
тельно решаемой задачи и сбалан-
сированной внутри каждого класса 
и относительно различных классов 
выборки для обучения классифика-
торов на основе имеющихся данных 
в условиях принципиальной недоста-
точности исходных данных [6, 7].

Рис. 6. Зависимость доли (N) правильно распознанных реквизитов от количества 
кадров (С) в последовательности.
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чающей выборки кластерами образцов, схожих с ха-
рактерными ошибками классификатора, обученного 
на предыдущей итерации.

Чтобы использовать классификатор в составе мо-
дуля автоматической сегментации печатных сим-
волов полей, он должен отличать символы от так 
называемого класса ложных сегментов, который со-
ставляют изображения фрагментов символов, пар и 
троек различных символов. Для надежного распоз-
навания таких ложных сегментов необходимо при-
сутствие в обучающей выборке достаточного числа 
сочетаний символов и их фрагментов. При этом ис-
ходные наборы изображений не содержат нужного 
числа определенных сочетаний. Репрезентативность 
обучающей выборки повышали генерированием ис-
кусственно «склеенных» изображений определен-
ных символов или их фрагментов. При этом доля 
образцов сочетаний каждого фиксированного на-
бора символов/фрагментов регулировалась в соот-
ветствии с частотой возникновения соответствую-
щих ошибок классификации при тестировании на 
реальных данных. На рисунке 7a видно существен-
ное различие фонов различных символов, что по-
рождает видимые границы наложения в результате 
их «склейки» (рис. 7b), значительно зашумляющие 
векторы входных признаков.

Для «бесшовного склеивания» изображений без 
образования видимых артефактов на границах на-
ложения изображений предложен [7] метод бесшов-
ной склейки с применением преобразования Пуас-
сона (результат представлен на рис. 7c).

Модель внутренней релевантности классификатора

В системах распознавания текста для повышения 
точности распознавания слов существует большое 
количество методов, которые являются алгоритмами 
коррекции выходов классификатора (т.е. результатов 
распознавания одиночных символов), а задача кор-
рекции, как правило, формулируется в терминах ве-
роятностей [8]. При этом применяемые на практике 
методы машинного обучения дают не имеющие веро-
ятностной природы результаты, что сильно снижает 
возможность использования методов статистической 

коррекции результатов распознава-
ния текстовых строк.

Пусть искусственная нейрон-
ная сеть распознает K классов объ-
ектов и дает ответ в виде вектора 

1( ,..., )KA a a= , где ( ),ia ∈ −∞ +∞  – неко-
торая оценка принадлежности к клас-
су [ ]1,i K∈ . Softmax-преобразование 
в выходном слое позволяет для из-
меримых или заранее известных 
характеристик распределения, вы-
раженных в виде положительных 
«весовых» значений 1,...,gKg , для 
вектора оценок A сформировать ве-
роятности  ( )0,1ip ∈ ,  1

1K
ii

p
=

=∑ , при-
надлежности к классам по формуле: 

1
j ji i

K g ag a
i j

p e e
=

= ∑ .
Параметр внутренней релевантно-

сти  τ вводится следующим образом: 

1
( ) j ji i

K g ag a
i j

p e e τττ
=

= ∑ .
Модель внутренней релевантно-

сти классификатора представляет 
собой использование абстрактного 
вещественного числа [0, ]τ ∈ +∞ , зна-
чение которого можно трактовать 
как количество информации, по-
лучаемое системой распознавания 
от классификатора. Тогда выход 
классификатора – это вектор-функ-
ция ( )1( ) ( ),..., ( )Kp p pτ τ τ= , причем 

1,..., Kp p  – действительные числа в 
отрезке [0,1] с единичной суммой 

1
1K

ii
p

=
=∑ , класс объекта определя-

ется максимальным элементом век-
тора p, значение p(0) соответствует 
вектору с нулевой информацией, 
поступившей от классификатора, – 
вектору оценок ( )1 ,...,1K K , а зна-
чение  ( )p +∞  соответствует вектору 
с максимальной информацией.

Векторы оценок, получаемые в от-
вете классификатора, могут быть 

Рис. 7. Склеивание фрагментов изображений: a – исходные фрагменты изображений; b – результат «наивной» склейки изображений;  
c – результат «бесшовной» склейки изображений [7].

a b c
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рассмотрены как точки в K-мерном 
пространстве, принадлежащие  (K-1)-
мерному симплексу с центром в точ-
ке (1/K,..., 1/K) и вершинами (1, 0,...,0),   
(0, 1, 0...,0) и т.д. Вектор-функция p(τ) 
соответствует одномерной кривой, 
соединяющей центр симплекса (τ = 0) 
с центром одной из его  (L-1)-мерных 
граней (τ = +∞), где L – количество 
идентичных максимальных значе-
ний исходного вектора A, поданно-
го на вход преобразования softmax. 
В традиционной модели выходов 
классификатора только одна точка 
на этой кривой принимается как ре-
зультат классификации. Используя 
всю вектор-функцию, можно варьи-
ровать количество информации, по-
лученной от метода распознавания 
одиночных символов.

Рассмотрим результаты работы 
обученной для классификации изо-
бражений символов шрифта OCR-B 
сверточной нейронной сети при рас-
познавании «трудноразличимых» 
символов. На рисунке 8a представле-
на ортогональная проекция кривых, 
соответствующих полученным на 
выходе классификатора вектор-функ-
циям, на двумерную грань симплекса, 
содержащую символы 'M', 'N' и 'H'. На 
рисунке 8b показана проекция на дву-
мерную грань симплекса, содержащую 
символы 'C', 'O' (буква) и '0' (цифра).

Для правильно классифицированных изображе-
ний кривая (зеленая линия) практически не откло-
няется от отрезка, соединяющего центр и вершину. 
При ошибочной классификации кривая (красная 
линия) значительно отклоняется, например на ри-
сунке 8a одно из изображений символа 'N' было 
ошибочно классифицировано как символ 'M'. Еще 
более отчетливо это заметно на рисунке 8b: буква 
'O' и цифра '0' очень трудно различимы для шрифта 
OCR-B. Однако кривая, соответствующая ошибоч-
но классифицированному примеру изображения 
цифры '0', ярко выраженно отклоняется к «пра-
вильной» вершине, несмотря на то, что при τ → +∞  
все равно стремится к «неправильной» вершине, 
соответствующей букве 'O'.

Модель внутренней релевантности позволяет 
рассматривать выход классификатора как вектор-
функцию от внутренней релевантности и может 
быть определена для различных алгоритмов и ме-
тодов распознавания символов. С помощью такой 
модели можно «сдвигать» распределение оценок 
вероятностей принадлежности входного символа к 
классам при помощи варьирования значений вну-
тренней релевантности классификатора, опираясь 
на известные свойства входных данных. На основе 
предложенной модели внутренней релевантности 
классификатора был разработан метод динамиче-
ского варьирования релевантности, внедренный в 
качестве компонента в систему распознавания ма-
шиночитаемых зон с камер мобильных устройств. 
Метод показал хороший результат, улучшив точ-
ность системы распознавания на контрольной вы-
борке с 99.30% до 99.67%.

Рис. 8. Примеры кривых, соответствующих результатам классификации: a – проекция на грань 'M'-'N'-'H'; b – проекция на грань 'C'-'0'-'O' [8].

a b
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ся сложной, поскольку изображения 
имеют высокую вариативность. В ка-
честве основного способа достижения 
высокого качества авторы настоящей 
статьи предлагают использовать ви-
деорежим съемки и динамическое 
управление ее параметрами, которое 
возможно при совмещении вычисли-
теля с камерой. Распознавание непо-
средственно на мобильных устрой-
ствах накладывает существенные 
ограничения на доступные вычисли-
тельные ресурсы, однако приемле-
мые временные характеристики рас-
познавания могут быть получены за 
счет разработанной активной схемы 
управления процессом обработки.

В рамках исследования предложе-
ны адаптированные к использова-
нию видеопотока модель и методы 
распознавания документов, которые 
позволяют распознавать докумен-
ты в условиях искажений и шума за 
счет обработки нескольких кадров 
видео на устройстве без передачи на 
сервер. Разработаны методы опре-
деления положения документа и его 
элементов на зашумленном изобра-
жении в режиме реального времени 
на мобильном устройстве, а также 
методы синтеза обучающих выборок 
для обеспечения репрезентативно-
сти и сбалансированности обучаю-
щих выборок в условиях принци-
пиальной ограниченности объема и 
высокой степени несбалансирован-
ности реальных данных.

Детектирование прямоугольников на мобильных 
устройствах в режиме реального времени

Для достижения высоких качества и производи-
тельности [9] использовали естественные при съем-
ке ограничения на положение документа в кадре. 
Документ полностью размещался на изображении 
и занимал его значительную часть, края документа 
по большей части видны (рис. 9a), что обеспечивало 
достаточную детализацию для оптического распоз-
навания символов с высоким качеством.

Эксперименты показали, что широкая вариатив-
ность организации сцен в неконтролируемых усло-
виях приводит к снижению качества при исполь-
зовании стандартных быстрых методов выделения 
границ на изображении (например детектор Кан-
ни). При помощи дополнительного статистического 
анализа соседних граничных областей и учета ани-
зотропности карт градиентов при наличии преиму-
щественной ориентации документа в кадре удалось 
существенно снизить влияние высокочастотной шу-
мовой составляющей для структурированных помех 
(рис. 9b). Для поиска фрагментов линий мы исполь-
зовали модифицированное быстрое преобразова-
ние Хафа. После получения набора вертикальных 
и горизонтальных отрезков-кандидатов для сторон 
генерируется множество четырехугольников-кан-
дидатов, для которых по допустимости проектив-
ного искажения и оценке качества выделения самих 
отрезков проводится выбор наиболее «похожего» на 
проективно искаженное изображение прямоуголь-
ника с заданным отношением сторон. 

Заключение

В условиях неконтролируемых условий съемки изо-
бражения документов задача распознавания являет-

Рис. 9. а – Схема размещения документа в кадре; b – фрагмент  
исходного изображения, карта краев и модифицированная  
карта краев [9].

a b
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Images & Tables

Fig. 1. Fragments of document images with different types of backgrounds and fonts.

Fig. 2. Fragments of images of documents: a – with blur;  
b – with the example of digital noise.

Fig. 3. Fragments of document images with nonlinear distortion of lines and characters.

Fig. 4. Fragments of images of protected documents.

a b
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Fig. 5. Video sequence frames with projectively distorted images of the document and flash glares in different areas.

Fig. 6. The proportion (N) of correctly 
recognized documents' requisites depending 
on the number of frames (С) in the sequence.

Fig. 7. Bonding of the images' 
fragments: a – original image 
slices; b – the result of a 
“naïve” gluing images; c – the 
result of the “seamless” gluing 
of the images [7].

a

a

b

b

c

Fig. 8. Examples of curves corresponding to the classification results: a – projection on the 'M' - 'N' - 'H' facet; b – projection on the 'C' - '0' - 'O' facet [8].
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Fig. 9. а – The positioning of the document in the frame; b – a fragment 
of the original image, the edges of the card and a modified edge map [9].

a b

References

1. �K.B. Bulatov, D.V. Polevoy, D.A. Ilin, Y.S. Chernyshova 
Proc. ISA RAS [Trudy ISA RAN], 2015, 65(3), 85 (in Russian).

2. �V.V. Arlazarov, A.E. Zhukovsky, V.E. Krivtsov, D.P. Nikolaev,  
D.V. Polevoy 
J. Information Technology and Computer Systems [Informatsionnye 
tekhnologii i vychislitelnye sistemy], 2014, №3, 71 (in Russian).

3. �K.B. Bulatov, D.P. Nikolaev, V.V. Postnikov 
Proc. ISA RAS [Trudy ISA RAN], 2015, 65(4), 68 (in Russian).

4. �N. Sokolova, D.P. Nikolaev, D. Polevoy 
In  Proc. SPIE 9445 Seventh International Conference on Machine Vi-
sion (ICMV 2014), (Italy, Milan, 19–21 November, 2014), SPIE Publ., 
2015, 944528. DOI: 10.1117/12.2180943.

5. �E. Limonova, D. Ilin, D.P. Nikolaev 
In Proc. SPIE 9875, Eighth International Conference on Machine Vision 
(ICMV 2015), (Spain, Barcelona, 19–20 November, 2015), SPIE Publ., 
2015, 98750L. DOI: 10.1117/12.2228594.

6. �D.P. Nikolaev, D.V. Polevoy, N.A. Tarasova 
J. Information Technology and Computer Systems [Informatsionnye 
tekhnologii i vychislitelnye sistemy], 2014, №3, 82 (in Russian).

7. �A.A. Ivanova, E.G. Kuznetsova, D.P. Nikolaev 
In Proc. 39th School-Conf. IT&S 2015 "Information Technologies and 
Systems 2015" [Informatsionnye tekhnologii i sistemy], (RF, Sochi, 7–11 
September, 2015), RF, Moscow, A.A. Kharkevich IITP RAS Publ., 2015, 
pp. 1169-1184 (in Russian).

8. �K.B. Bulatov, D.V. Polevoy 
In Proc. ECMS 2015 29th European Conference on Modelling and 
Simulation (Bulgaria, Albena (Varna), 26–29 May, 2015), ECMS Publ., 
2015, pp. 488-491. DOI: 10.7148/2015-0488.

9. �N. Skoryukina, D.P. Nikolaev, A. Sheshkus, D. Polevoy 
In Proc. SPIE 9445, Seventh International Conference on Machine Vi-
sion (ICMV 2014), (Italy, Milan, 19–21 November, 2014), SPIE Publ., 
2015, 94452A. DOI: 10.1117/12.2181377.

Passport field Proportion of correct 
recognition, %

Birthdate 99

Gender 99

Number 98

Series 97

Name 97

Patronym 97

Surname 91

Birthplace 84

Table 1. Quality of the Russian Federation citizen’s passport fields  
recognition through the example of 100 video sequences
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Введение

В 2000-х гг. появляется широкий 
интерес к методам автоматического 
ввода документов с использованием 
мобильных устройств. Это обуслов-
лено быстро растущими вычисли-
тельными возможностями таких 
широко распространенных мобиль-
ных устройств, как смартфоны и 
портативные планшетные компью-
теры, а также увеличивающимися 
техническими возможностями циф-
ровых камер, установленных на этих 
устройствах. Интерес к системам 
электронного документооборота, в 
частности, к методам автоматиче-
ского ввода документов, примени-
тельно к мобильным устройствам 
также связан с развитием систем 

Одной из ключевых подсистем в системах распознавания документов в видеопотоке является подсистема инте-
грации результатов распознавания на одиночных изображениях. В работе рассматривается задача интеграции ре-
зультатов распознавания текстовых полей в видеопотоке, полученном при помощи камеры мобильного устройства, 
описываются простейшие алгоритмы интеграции и предлагается алгоритм, основанный на выравнивании входных 
строк при помощи модифицированного редакционного расстояния. Приводится сравнительный анализ результатов 
работы алгоритмов на примере задачи распознавания полей паспорта гражданина Российской Федерации в видео-
потоке мобильного устройства.

Ключевые слова: оптическое распознавание символов, анализ документов, распознавание в видеопотоке, анализ 
видеопотока, мобильные устройства.

Методы интеграции результатов распознавания текстовых 
полей документов в видеопотоке мобильного устройства *

К.Б. Булатов, В.Ю. Кирсанов, В.В. Арлазаров, Д.П. Николаев, Д.В. Полевой

*  Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проекты №№ 13-07-12170, 13-07-12171 
и 13-07-12172).

распространения мобильных приложений – как 
корпоративных, так и нацеленных на широкую 
публику. 

В корпоративном секторе повышается интерес 
к реализации делопроизводства (или его части) на 
основе мобильного документооборота – разновид-
ности электронного документооборота, пользова-
тели которого получают возможность проводить 
операции с электронными документами при помо-
щи различных мобильных устройств. Естественно, 
встает задача реализации систем автоматического 
ввода документов, использующих цифровые камеры 
мобильных устройств в качестве «сканирующего» 
устройства, – оцифровка документа проводится пу-
тем видео- или фотосъемки оригинала.

Среди обычных пользователей таких мобиль-
ных устройств, как смартфоны или планшетные 
компьютеры, возрастает интерес к приобретению 
товаров и услуг посредством транзакций через ин-
тернет-сервисы, доступные для персональных мо-
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Одним из способов нивелировать 
эффекты, создаваемые описанными 
проблемами, является рассмотре-
ние цельного видеопотока в каче-
стве цифрового образа документа. 
Полагая, что на разных кадрах од-
ного видеопотока присутствует 
графический образ одного и того 
же документа (или фрагмента до-
кумента), возможно, с различными 
искажениями и проводя оптиче-
ское распознавание документа и 
его полей на нескольких кадрах, мы 
можем улучшить точность и надеж-
ность распознавания, интегрируя 
результаты. Под «интеграцией» в 
данном контексте будем понимать 
восстановление единого результата 
распознавания объекта в видеопо-
токе из частных результатов рас-
познавания этого же объекта на от-
дельных кадрах видеопотока.

В данной работе будет описан один 
из алгоритмов интеграции результа-
тов распознавания текстовых полей 
в видеопотоке и представлены ре-
зультаты его использования.

Простейшие алгоритмы интеграции

Пусть для каждого кадра f входно-
го видеопотока задан результат рас-
познавания текстового поля (модель 
гипотез) в виде последовательности 
ячеек 1

f f f
Ns C ,...,C= , а каждая ячей-

ка соответствует результату рас-
познавания некоторого символа и 
представляет собой множество аль-
тернатив и их оценок:  

{ }1 1
, ,

K K

f f f
i i i i iC a q ,...., a q=  

где 
jia – j-й символ алфавита ∑ , j

f
iq  – 

оценка этого символа. Для удобства 

бильных устройств. В большинстве случаев заклю-
чение таких сделок подразумевает ввод реквизитов 
ряда документов (к примеру документа, удостове-
ряющего личность, банковской карты и т.д.), при-
чем ввод этих данных зачастую требуется прово-
дить неоднократно, так как хранение этих данных 
в памяти мобильного устройства может привести 
к их утечке и использованию злоумышленниками. 
Хранение «чувствительных» персональных данных 
на интернет-серверах строго ограничивается зако-
нодательством и так же, хоть и в меньшей степени, 
чем на локальном устройстве, подвержено атакам со 
стороны мошенников. Это приводит к тому, что ме-
тоды автоматического ввода документов, ориенти-
рованные на мобильные устройства, приобретают 
актуальность не только в корпоративной сфере, но и 
в сфере массовой электронной коммерции.

Подавляющее большинство работ, связанных с 
автоматическим вводом и распознаванием доку-
ментов на мобильных устройствах, рассматривает 
фотографию документа как его электронное пред-
ставление и отмечает [1, 2] трудности, связанные с 
подготовкой образа документа к распознаванию и с 
самим распознаванием.

Изображения документов, сделанные камерой 
мобильного устройства, гораздо более низкого ка-
чества, чем изображения, получаемые на тради-
ционном цифровом сканере. В случае мобильных 
устройств на этапе подготовки изображения к рас-
познаванию приходится сталкиваться с такими 
проблемами, как неравномерное освещение сцены, 
проективные искажения документа, нелинейные 
искажения документа (например изгибы бумажно-
го носителя), искажения, обусловленные движени-
ем камеры, зашумление, дефокусировка, световые 
блики и т.п. (рис. 1). Все это приводит к тому, что 
традиционные методы предварительной обработки 
изображения, применяемые в системах автомати-
ческого ввода документов с использованием циф-
ровых сканеров, не дают необходимого эффекта, и 
появляется необходимость в специальных методах, 
позволяющих увеличить точность и надежность 
распознавания.

Рис. 1. Примеры дефектов изображений, полученных при помощи камеры мобильного устройства: a – дефокусировка и блики, b – дефекты 
и блики, c – голографическая защита.

a b c

,
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Посимвольная интеграция. Следующим простей-
шим методом интеграции результатов распознава-
ния является посимвольная интеграция распознан-
ных строк. Пусть заданы два входных результата 
распознавания sf и sg одного и того же текстового 
поля с двух различных кадров f и g видеопотока sf 

= C1
f,..., CN

f, sg  = C1
g,..., CN

g  одинаковой длины N. При 
посимвольной интеграции формируется такая по-
следовательность ячеек C1,..., CN , что каждая ячейка 
Ci образуется только с использованием соответству-
ющих ячеек исходных последовательностей C1

f  и C1
g 

путем усреднения оценок соответствующих симво-
лов:

1 1 1

1 1, ( ) ,..., , ( ) .
2 2K K K

f g f g
i i i i i i iC a q q a q q 
= + + 
 

Мультимодальная интеграция. Очевидным недо-
статком простой посимвольной интеграции явля-
ется то, что такой алгоритм не сможет работать с 
результатами распознавания одного и того же тек-
стового поля разных кадров, неодинаковых по дли-
не. Результаты распознавания могут иметь разную 
длину для полей с немоноширинной печатью и неиз-
вестным заранее шаблоном ввиду ошибок на этапе 
сегментации изображения поля на отдельные сим-
волы. 

Для того чтобы интегрировать результаты распоз-
навания текстовых полей в видеопотоке с учетом 
возможных ошибок сегментации, предлагается ис-
пользовать метод мультимодальной интеграции. 

Изначально результаты распознавания с различных 
кадров видеопотока кластеризуются по некоторому 
заранее определенному критерию, позволяющему ис-
пользовать метод простой посимвольной интеграции 
внутри каждого кластера. Простейшим критерием 
является длина распознанной строки (количество 
ячеек в результате распознавания), однако критерий 
можно модифицировать для увеличения устойчи-
вости. После этого внутри каждого кластера прово-
дится простая посимвольная интеграция строк (уже 
одинаковой длины). Далее для получения финально-
го результата интеграции результаты кластеров инте-
грируются методом выбора результата с максималь-
ным значением предиктора качества conf(s).

Развитие алгоритмов интеграции

Основной проблемой мультимодального мето-
да интеграции является то, что различные ошибки 
сегментации текстового поля на двух разных кадрах 
видеопотока могут привести к смещению друг от-
носительно друга цепочек символов из двух после-
довательностей, помещенных в один кластер, и при 

будем считать, что каждая ячейка 
содержит K альтернатив и все оцен-
ки альтернатив принимают поло-
жительное значение. Под оценкой 
(весом) строки будем понимать про-
изведение оценок каждого из симво-
лов этой строки.

Среди простейших методов инте-
грации можно выделить следующие 
три: выбор наилучшего результата, 
посимвольная интеграция, мульти-
модальная интеграция.

Выбор наилучшего результата. 
Интеграция методом выбора наи-
лучшего результата является про-
стейшим способом выделения 
единственного результата из после-
довательности гипотез, вычисленных 
на каждом кадре. При условии, что 
определен некоторый вычислимый 
количественный критерий, который 
можно считать устойчивым преди-
ктором качества распознавания, ре-
зультатом интеграции является ги-
потеза, обладающая максимальным 
значением этого предиктора.

Пусть задана некоторая функция  
conf(sf), аргументом которой яв-
ляется результат sf распознавания 
текстового поля, а значением – ве-
щественное число (оценка) в от-
резке [0,1]. Функцию conf(sf) будем 
считать устойчивым предиктором 
качества распознавания, если функ-
ция Pconf(x) = P(sf|conf(sf) ≥ x) – оценка 
вероятности правильного распоз-
навания строки   при условии, что 
ее оценка   больше некоторого чис-
ла x, монотонно возрастает (x также 
является вещественным числом в 
отрезке [0.1]). Достаточно устойчи-
выми примерами таких дескрип-
торов являются средняя оценка 
старшей альтернативы по строке 

1
1( ) maxN f

j ii j

f
Nconf s q== ∑ , а также 

средняя разница между двумя стар-
шими альтернативами ячеек строки:

1
1

arg max

( )

max max

N

i

fj jk i j

f
N

f f
j i ij q

conf s

q q

=

≠

= ∑

 −  

×

× .
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минимизируется редакционное рас-
стояние между финальными после-
довательностями ячеек и попарные 
редакционные расстояния между 
любыми префиксами этих последо-
вательностей.

При расчете редакционного рас-
стояния для выравнивания строк в 
качестве стоимости вставки «пусто-
го» символа можно принять заранее 
определенный настраиваемый пара-
метр E ∈ [0.1]. В качестве расстояния 
(меры различия) между ячейками 
предлагается использовать полусум-
му модулей разности оценок соот-
ветствующих альтернатив:

1
1
2( , ) K

m m mi j i jC C q qρ == −∑ .

После процедуры выравнивания 
полученные последовательности 
ячеек имеют равную длину и инте-
грируются методом простого посим-
вольного интегрирования (см. главу 
«Простейшие методы интеграции»). 

Сравнительный анализ качества 
работы предложенного метода по-
казал, что, в отличие от мультимо-
дального подхода, данный метод 
учитывает результаты распознава-
ния поля на всех кадрах, а не толь-
ко внутри «усеченного» кластера. 
Выравнивание строк перед посим-
вольной интеграцией позволяет 
не только учесть результаты рас-
познавания некоторых символов, 
которые не были учтены в выбран-
ном кластере мультимодальной ин-
теграции из-за сегментационной 
ошибки в других частях поля, а так-
же избежать интеграции ячеек, со-
ответствующих различным симво-
лам, происходящей из-за ошибок на 
этапе кластеризации.

Результаты сравнения качества ра-
боты двух методов представлены в 
таблице 1. В анализе использовал-
ся набор данных из 235 видеозапи-
сей съемки различных паспортов 
гражданина Российской Федера-
ции, сделанных при помощи камеры 
мобильного устройства. В каждой 
видеозаписи проводилось распоз-

внутрикластерной интеграции совместно будут рас-
сматриваться результаты распознавания, соответ-
ствующие различным символам. 

Для того чтобы избежать этой проблемы, пред-
лагается предварительно выравнивать полученные 
строки, достигая минимального «редакционнго рас-
стояния» между строками-результатами, и затем 
интегрировать выровненные строки посимвольным 
методом. Под редакционным расстоянием понима-
ется минимальная суммарная стоимость операций, 
которые необходимо совершить для приведения 
одной строки к другой. Операции всего три: добав-
ление символа, удаление символа и его замена на 
другой символ алфавита. Стоимости всех операций 
принимаются за единицу.

Похожий подход был использован в работе [3] в 
качестве метода интеграции результатов работы не-
скольких распознающих алгоритмов в задаче рас-
познавания речи. В рамках используемого подхода 
все результирующие строки объединялись в единую 
сеть словесных переходов (Word Transition Network, 
WTN), в которой строки выравнивались относи-
тельно первой обработанной путем применения 
алгоритма динамического программирования для 
поиска расстояния Левенштейна. Далее, при помо-
щи механизма простого голосования, по WTN стро-
илась результирующая строка. Результат данного 
алгоритма является неустойчивым к порядку добав-
ления интегрируемых строк (так как на каждой ите-
рации очередная строка выравнивается с результа-
том интегрирования предыдущих). Идея получила 
развитие в работе [4], в которой авторы использо-
вали подобный алгоритм в системе, распознающей 
текст на изображениях. Важным отличием стало то, 
что в их работе вместо интеграции простых сим-
вольных строк (с которыми работали авторы рабо-
ты [3]) проводилась интеграция результатов работы 
разных алгоритмов распознавания, представляю-
щих собой строчки с альтернативами для каждого 
символа (подобно модели результата распознавания 
текстовой строк в главе «Простейшие методы инте-
грации»). Однако на этапе выравнивания строк при 
помощи алгоритма динамического программирова-
ния учитывалось редакционное расстояние между 
строками, образованными символами, соответству-
ющими лишь максимальным альтернативам.

Для того чтобы выравнивать результаты распоз-
навания полей с разных кадров по длине, расширим 
алфавит специальным «пустым» символом. Далее 
при помощи алгоритма динамического программи-
рования поиска редакционного расстояния прово-
дится вставка ячейки с пустым символом в несколь-
ко мест обеих последовательностей ячеек. При этом 
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лов при помощи модифицированного редакцион-
ного расстояния, представлено его обоснование. 
Сравнительный анализ методов интеграции по-
казал улучшение точности распознавания полей 
паспорта гражданина Российской Федерации в ви-
деопотоке на мобильном устройстве при использо-
вании предложенного алгоритма (по сравнению с 
более простыми методами) для трех из четырех ис-
пытуемых полей паспорта РФ («Имя», «Фамилия» 
и «Место рождения»), из чего можно сделать вывод 
о целесообразности использования предложенного 
алгоритма в промышленных системах распознава-
ния текстовых полей в видеопотоке.

В рамках дальнейших исследований предполага-
ется разработать комбинированный метод на осно-
ве первоначальной слабой кластеризации входных 
последовательностей с последующей внутрикла-
стерной интеграцией предложенным в данной ра-
боте методом. Кроме того, планируется модифи-
цировать метод вычисления расстояния между 
ячейками выравниваемых последовательностей 
путем использования информации о геометричес-
ком расположении найденных ячеек символов с 
нормализацией в рамках единой системы коорди-
нат документа в видеопотоке.

навание полей «Имя», «Фамилия», 
«Отчество» и «Место рождения» 
независимо на 50 кадрах. Ввиду не-
регулярной печати, использования 
различных шрифтовых гарнитур, а 
также дефектов съемки при помощи 
камеры мобильного устройства при 
интеграции результатов распознава-
ния этих полей должны учитываться 
не только возможные ошибки рас-
познавания одиночных символов, но 
и возможные ошибки сегментации 
изображения на отдельные символы.

Сравнительный анализ, приве-
денный в таблице 1, показывает 
преимущество алгоритма интегра-
ции, основанного на выравнивании 
строк при помощи модифициро-
ванного редакционного расстояния, 
для трех испытуемых полей доку-
мента («Имя», «Фамилия», «Место 
рождения»). Преимущество муль-
тимодального подхода для поля 
«Отчество», вероятно, связано со 
специфической морфологической 
структурой отчеств в русском языке 
и требует отдельного исследования.

Заключение

В работе была рассмотрена проб-
лема интеграции результатов рас-
познавания текстовых полей в ви-
деопотоке, полученном при помощи 
камеры мобильного устройства, а 
также несколько алгоритмов инте-
грации и их особенности, предло-
жен алгоритм на основе выравнива-
ния входных последовательностей 
результатов распознавания симво-

Поле
Точность распознавания поля, %

Мультимодальная 
интеграция

Модифицированный 
алгоритм

Имя 92.34 93.19

Фамилия 89.36 89.79

Отчество 91.91 90.21

Место рождения 45.53 48.09

Таблица 1. Сравнение результатов работы алгоритмов 
мультимодальной интеграции и интеграции на основе вы-
равнивания строк при помощи модифицированного редакци-
онного расстояния
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Введение

Механизм использования N-грамм в алгоритмах 
анализа текста является хорошо изученным в насто-
ящее время. Формально N-граммой на алфавите A, 
состоящем из конечного числа символов, называется 
строка из N символов, принадлежащих алфавиту A.

В настоящей статье предполагается возможность 
априори применения N-грамм для поиска ошибок в 
словах, основанная на эффективности такого при-
менения при компьютерной проверке слов програм-
мами типа спелл-чекеров (spelling checker) [1, 2]. 

Мы будем рассматривать только N-граммы, со-
стоящие из букв русского алфавита. Другие виды 
N-грамм, базирующиеся на словах естественного 
языка или фонемах речи, не рассматриваются, по-
скольку предметом статьи является исследование 
возможностей применения N-грамм для постобра-
ботки результатов распознавания. Рассматриваются 
только триграммы, для других видов N-грамм воз-
можны аналогичные обобщения.

Применение N-граммы при проверке результатов 
распознавания

Рассмотрим представление результатов распозна-
вания слова из n букв в виде нескольких альтернатив 
(cj, pj): 

(c1, p1), (c2, p2), …, (cn, pn),                     (1)

где cj – код символа, а pj – оценка на-
дежности распознавания символа 
(далее – оценки распознавания). При 
этом cj∈Ar, где Ar – алфавит распозна-
вания, а все оценки распознавания 
обладают нормировкой (0 ≤ pj ≤ 1) и 
монотонностью (если pi < pj, то сим-
вол ci считается распознанным на-
дежнее, чем символ cj). 

Предполагается наличие неко-
торого механизма распознавания, 
который в образах символов и слов 
осуществляет сегментацию границ 
символов, извлечение символов и 
их распознавание. Полагаем, что ме-
ханизм распознавания может оши-
баться, но ошибки распознавания 
могут успешно корректироваться во 
время постобработки аналогично 
словарным механизмам, описанным 
в работах [3, 4]. 

Модель триграмм базируется на 
наборах Gi ={gi1, gi2, gi3, θ(gi1, gi2, gi3)}, 

В работе исследуется применение N-грамм для корректировки результатов распознавания образов слов 
документов на примере полей паспорта гражданина РФ. Для триграмм приводятся два алгоритма корректи-
ровки результатов распознавания. Один из них базируется на использовании вероятностей триграмм в со-
четании с оценками распознавания, также интерпретируемыми как вероятности. Второй алгоритм основан 
на определении маргинальных распределений и вычислениях на графах на основе байесовских сетей. При-
водятся результаты экспериментов применения  алгоритмов и сравнение характеристик обоих алгоритмов.

Ключевые слова: распознавание символов, N-грамма, триграмма, маргинальное распределение, вычис-
ления на графах.
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gi1∈Ag, gi2∈Ag, gi3∈Ag, где Ag – словарный 
алфавит, gi – символ, а θ(gi1, gi2, gi3) – вес 
триграммы. Совокупность всех три-
грамм назовем словарем триграмм 
G = {G1, G2, …}. Триграммы могут 
быть упорядочены по весу, причем 
больший вес означает большую ча-
стоту встречаемости триграммы в 
естественном языке, точнее, в не-
котором корпусе текстов на есте-
ственном языке. 

Рассмотрим задачу применения 
триграмм для поиска и исправления 
одиночных ошибок распознавания, 
полагая, что у ошибочного распоз-
нанного символа соседние с ним 
символы распознаны без ошибок.

Общеизвестным является сле-
дующий способ поиска ошибок в 
слове c1, c2,…, cn с помощью словаря 
триграмм: исходя из предположе-
ния, что алфавиты Ag и Ar совпада-
ют, каждую тройку символов ck-1, ck, 
ck+1 (1 < k < n) сравним с каждой из 
триграмм Gi∈G и при различии ck и 
gi зафиксируем ошибку. Учитывая 
возможность соотнесения каждого 
символа с несколькими триграмма-
ми (от одной до трех), зафиксируем 
ошибку в случае его непопадания ни 
в одну из возможных триграмм. Спо-
соб исправления одиночной ошибки 
состоит в замене ошибочного симво-
ла ck на соответствующий символ из 
триграммы (поскольку подходящих 
триграмм может быть несколько, 
выберем триграмму с наибольшим 
весом). 

Для результатов распознавания с 
альтернативами возможно следую-
щее обобщение описанного способа 
исправления ошибок: после того как 
найден ошибочный символ, выби-
раем с помощью словаря триграмм 
символ одной из альтернатив.

Эвристический алгоритм коррек-
тировки результатов распознава-
ния с помощью триграмм 

Рассмотрим способ применения 
словарей триграмм для корректиров-
ки результатов распознавания полей 

структурированных документов. В качестве примера 
рассмотрим паспорт гражданина РФ, в котором со-
держатся поля «Фамилия», «Имя», «Отчество». 

Сформируем словари триграмм следующим спо-
собом. Зададим перечень слов, составляющих тема-
тический словарь V (например словарь фамилий). 
Для каждого слова W ={c1,c2,…,cn} в котором ci∈A, 
A  – алфавит, содержащий возможные символы V, 
для рассматриваемых словарей это буквы русского 
языка и, возможно, символ «–», добавим два фик-
тивных символа cF в начале и в конце слов: Wʹ = {cF,cF, 
c1, c2, …, cn, cF, cF}. Это необходимо для того, чтобы 
каждому из символов ci можно было сопоставить 
триграммы <ci-2, ci-1, ci> и <ci, ci+1, ci+2>, например c1 
можно сопоставить триграмму <cF, cF, c1>. Далее бу-
дем рассматривать слова с добавленными в алфавит 
A символами cF. 

Подсчитаем для каждой тройки символов <g1, g2, g3> 
(g1∈A, g2∈A, g3∈A) частоту встречаемости этой трой-
ки во всех словах Wʹ. Получим словарь триграмм, со-
стоящий из {gi1, gi2, gi3, θ(gi1, gi2, gi3)} с нормированными 
весами (потенциалами) θ(gi1, gi2, gi3), сумма которых 
равна единице. Очевидно, что 0 ≤ θ(gi1, gi2, gi3) ≤1. 

Рассмотрим результаты распознавания слова в 
виде набора {(c1

j,p
1

j), (c2
j, p

2
j), …, (cq

j, ,p
q

j)}, где q явля-
ется количеством допустимых альтернатив распоз-
навания, а оценки pk

j могут быть интерпретированы 
как вероятности, в том смысле, что выполнены ус-
ловия:

0 ≤ pk
j ≤ 1,

1
1, 1, .

q
k
j

k
p n

=

= =∑
 Тогда слово из n символов, каждый из которых 

имеет q альтернатив, можно представить следую-
щим образом:

{(c1
1, p

1
1), (c

1
2, p

1
2), …, (c1

n, p
1

n)},	

{(c2
1, p

2
1), (c

2
2, p

2
2), …, (c2

n, p
2

n)},	     (2)
                            …
{(cq

1, p
q

1), (c
q

2, p
q

2), …, (cq
n, p

q
n)}.

	
В конечном итоге точность распознавания оцени-

вается по представлению слова первыми альтерна-
тивами {(c1

1, p1
1), (c1

2, p1
2), … (c1

n, p1
n)}. Рассмотрим 

эвристической алгоритм использования словаря 
триграмм для пересчета оценок распознавания с 
целью избавиться от возможных ошибок распозна-
вания, дополнив распознанные символы (2) фиктив-
ными символами cF. 

Для всех символов сk
i для 1 ≤ i ≤n, 1 ≤ k ≤q (т.е. для 

всех символов, не являющихся фиктивными) рас-
смотрим два предшествующих ему символа с1

i-2, с
1

i-1, 
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Выпишем формулу для со-
вместного распределения веро-
ятностей 

  
( ) ( )

( ) ( )

2
1 1 21

2
1 2A 1

1( ,..., ) , , /

/ , ,

n
n i j j ji N j

n
i j j ji N j

p x x x x x x
Z
x x x x

θ θ

θ θ

−

+ +∈ =

−

+ +∈ =

= ⋅ ⋅

⋅

∏ ∏

∑ ∏ ∏

где θ(xi) – функция оценок 
распознавания для i-го знако-
места (2), θ(xj, xj+1, xj+2) – нор-
мированная функция весов 
триграмм.

Используя формулу (3), мож-
но выполнить пересчет оценок. 
Для этого достаточно посчитать 
маргинальные распределения:

1 1\{ }
( ) ( ,..., ),

i nx x
p x p x x i N= ∈∑  

(4)

 Для вычисления выражения 
(4) можно применить извест-
ный алгоритм HUGIN [8–11]. 
На первом этапе на основе ис-
ходного графа необходимо 
сформировать дерево сочле-
нений. Такое построение воз-
можно [12] в силу того, что 
исходный граф является три-
ангулярным. Пусть каждая 
вершина Ci  дерева сочленений 
представляет собой объедине-
ние Xi таких вершин исходного 
графа X, что каждые две вер-
шины этого подмножества со-
единены ребром графа  

Xi= {xi, xi+1, xi+2}⊆X 1, 2i n= − .

Рассмотрим пересечение двух 
множеств Xi Xi+1, 1, 3i n= −  и 
назовем данное множество се-
паратором Si. Нетрудно видеть, 
что Si = {xi+1, xi+2}. Соединим 
сепаратор Si с вершинами Ci  и 
Ci+1. Пример множеств с сепара-
торами приведен на рисунке 2.

Далее, каждой вершине Ci де-
рева сочленений припишем по-
тенциал, который определяется 
следующим образом:

( ) ( )11 2 \
, , ,i i ii i i j jx x s

x x x x iφ θ θ−+ += =∏
1, 2i n= −

которые считаются уже выбранными, и, используя 
триграммы <с1

i-2, с
1

i-1, с
k
i>, содержащие символ сk

i, вы-
числим новую оценку  (сk

i), которая ранее обозна-
чалась как pk

i:

отсортируем альтернативы по значениям (сk
i) и за-

фиксируем символ, выбрав первую альтернативу для 
коррекции следующего символа сk

i+1.
Как показывает практика, этот эвристический 

алгоритм корректировки (ЭАК) дает приемлемые 
результаты, которые мы будем использовать для 
сравнения с результатами работы предлагаемого в 
следующем разделе алгоритма, использующего те же 
самые исходные данные.

Алгоритм корректировки результатов распозна-
вания с помощью триграмм, основанный на вы-
числениях маргинальных распределений  
и байесовских сетей

Рассмотрим другой алгоритм корректировки резуль-
татов распознавания с помощью триграмм, основан-
ный на вычислениях маргинальных распределений в 
вероятностных графических моделях (ВГМ) [5, 6].

Для слова из n символов с каждым знакоместом 
ассоциируем случайную величину xi которая при-
нимает значения в конечном пространстве состоя-
ний Ai. Без ограничения общности будем считать, 
что   ∀i Ai  является алфавитом распознавания A. 
Обозначим через N = {1, ... , n} множество индексов. 
Назовем произведение A = ×i∈N ⋅ Ai = An простран-
ством конечных конфигураций вектора x = (xi)i∈N . 
Далее построим граф  (XE) по следующему прави-
лу [7, 8]. Множество X = {xi ,i∈N}  является множе-
ством вершин графа. Будем считать, что с каждой 
тройкой вершин <xj, xj+1, xj+2>, 1, 2i n= − ассоцииро-
вана нормированная функция весов триграмм θ(xi, 
xi+1, xi+2). Соединим ребрами вершины из тройки 
между собой. Совокупность полученных ребер для 
всех 1, 2i n= −  образует множество E. Пример графа 
для n = 5 приведен на рисунке 1.

Рис. 1. Пример графа для слова {x1, x2, x3, x4, x5}.
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,
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вершины Ci+1 к вершине Ci в соответствии с анало-
гичными правилами:

11
**

\
,i ii iS xx S

φ φ ++= ∑
**

** *
*

i

i i

i

S
x x

S

φ
φ φ

φ
= ⋅

 

.

Следует заметить, что  2 2
** *

n nx x
φ φ− −= .

В результате работы алгоритма получаются зна-
чения для скорректированных оценок, представля-
ющих собой векторную функцию. Выражение для 
скорректированной оценки можно записать следу-
ющим образом:

 { }
**

\
( ) , 1, 2, , 2,ii

j
j xx x

p x i n j i iα φ = − = +∑
 
.

Экспериментальные данные

В экспериментах для построения словарей три-
грамм использовали три набора данных: набор фа-
милий, имен и отчеств граждан Российской Федера-

с учетом соглашения  S0 = {0}.
Кроме этого, положим 1, 1, 3iS

i nφ = = −  
Полученная структура является 
деревом сочленений J = (T, Ф), где 
T – древовидный граф с вершинами, 
соединенными через сепараторы, и  
Ф – множество потенциалов, ассо-
циированных с вершинами дерева и 
с сепараторами. 

Процесс вычисления искомых мар-
гинальных распределений вероят-
ностей будем рассматривать как рас-
пространение свидетельства в дереве 
сочленений [7]. В англоязычной лите-
ратуре данная процедура называется 
“belief propagation” [13]. Схематично 
данный процесс можно представить 
в виде двух фаз: сбор свидетельств и 
распространение свидетельств. Сбор 
свидетельств заключается в передаче 
сообщений от вершины Ci к верши-
не Ci+1. Математически передача со-
общений может быть определена сле-
дующим образом:

*
\

,i ii iS xx S
φ φ=∑

1 1

*
* i

i i

i

S
x x

S

φ
φ φ

φ+ += ⋅

Распространение свидетельств вы-
полняется в обратную сторону от 

Рис. 2. Пример дерева сочленений для слова{x1, x2, x3, x4, x5}.

Оценка результатов 
распознавания

Название текстового поля (количество образцов)

Фамилия (896)  Имя (915) Отчество (911) 

Алгоритм

ЭАК ВГМ ЭАК ВГМ ЭАК ВГМ

Ошибки в исходном распоз-
навании, не исправленные 
триграммами

44 (4.91%) 38 (4.24%) 28 (3.06%) 30 (3.28%) 31 (3.40%) 21 (2.31%)

Ошибки в исходном распознава-
нии, исправленные триграммами 

36 (4.02%) 42 (4.69%) 38 (4.15%) 36 (3.93%) 48 (5.27%) 58 (6.37%)

Ошибки триграмм, привнесен-
ные в правильные результаты 

5 (0.56%) 1 (0.11%) 9 (0.98%) 4 (0.44%) 5 (0.55%) 1 (0.11%)

Ошибки в исходном распоз-
навании и при использовании 
триграмм отсутствуют

811 (90.51%) 815 (90.96%) 840 (91.80%) 845 (92.35%) 827 (90.78%) 831 (91.22%)

Точность исходного  
распознавания 

816 (91.07%) 816 (91.07%) 849 (92.79%) 849 (92.79%) 832 (91.33%) 832 (91.33%)

Точность с триграммами 847 (94.53%) 857 (95.65%) 878 (95.96%) 881 (96.28%) 875 (96.05%) 889 (97.59%)

Выигрыш в точности при  
использовании триграмм

3.46% 4.58% 3.17% 3.50% 4.72% 6.26%

Таблица 1. Результаты работы алгоритмов на тестовом наборе Т1

.

.

∝
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мер в словаре триграмм не содер-
жится триграммы «ЗРВ», отчего 
слово «АЗРВАРД» заменяется на 
«АЗРААРД»). 

Выводы

В данной работе, посвященнной ис-
следованию влияния моделей языка на 
основе символов триграмм на точность 
распознавания, были предложены два 
алгоритма: модель на основе цепей 
Маркова (алгоритм ЭАК) и алгоритм 
на основе вероятностной графической 
модели (алгоритм ВГМ). Вычисления 
маргинальных распределений в веро-
ятностной графической модели вы-
полнялись с применением алгоритма 
HUGIN. Для оценки предложенных 
подходов использовались два тестовых 
набора документов с разным качеством 
оцифровки. Проведенные эксперимен-
ты показывают улучшение качества 
распознавания в условиях примене-
ния моделей символов триграмм. При 
низком качестве оцифровки точность 
распознавания может быть повышена 
более чем на 6%. 

В целом алгоритм ВГМ повышает 
точность распознавания лучше, чем 
алгоритм ЭАК, но при этом слож-
ность алгоритма ВГМ выше, чем 
сложность алгоритма ЭАК.

ции, объем каждого из которых составлял примерно 
1 500 000 примеров слов.

Построенные словари испытывали на двух те-
стовых наборах: Т1 (низкое качество оцифровки) и 
Т2 (среднее качество оцифровки). Каждый пример 
из тестовой выборки представляет собой строку, 
содержащую известные символы поля и набор пар 
(c1, p1), (c2, p2), …, (cn, pn) с результатами распозна-
вания.

Для алгоритма ЭАК и алгоритма ВГМ, описанных 
выше, были получены результаты, приведенные в 
таблицах 1 и 2.

Из таблиц следует, что на наборах Т1 и Т2 оба алго-
ритма существенно улучшают исходные результаты 
распознавания. При этом алгоритм ВГМ дает луч-
шие результаты, чем алгоритм ЭАК. 

Экспериментальные данные показывают, что в 
некоторых случаях использование триграмм при-
водит к ухудшению верных результатов распоз-
навания. Как правило, такие случаи объясняются 
двумя причинами:
• �исходное распознавание дает не очень уверенный 

результат с низкими оценками первой альтерна-
тивы, а триграммы, получаемые из прочих аль-
тернатив, имеют больший вес (например в слове 
«ДИНАР» знакоместо с символом «Д» имеет низ-
кую оценку, равную 0.57, что приводит к замене 
на символ «Л» из-за приблизительного равенства  
веса триграммы «ДИН»  – 0.0001, тогда как вес три-
граммы «ЛИН» примерно равен 0.0034);

• �в словаре триграмм отсутствуют триграммы, не-
обходимые для подтверждения троек символов в 
редких именах, фамилиях или отчествах (напри-

Оценка результатов 
распознавания

Название текстового поля (количество образцов)

Фамилия (776) Имя (794) Отчество (784)

Алгоритм

ЭАК ВГМ ЭАК ВГМ ЭАК ВГМ

Ошибки в исходном распоз-
навании, не исправленные 
триграммами

16 (2.06%) 12 (1.55%) 7 (0.88%) 5 (0.63%) 9 (1.15%) 8 (1.02%)

Ошибки в исходном распознава-
нии, исправленные триграммами 

21 (2.71%) 25 (3.22%) 24 (3.02%) 26 (3.27%) 26 (3.32%) 27 (3.44%)

Ошибки триграмм, привнесен-
ные в правильные результаты 

3 (0.39%) 2 (0.26%) 3 (0.38%) 1 (0.13%) 2 (0.26%) 0 (0.0%)

Ошибки в исходном распоз-
навании и при использовании 
триграмм отсутствуют

736 (94.85%) 737 (94.97%) 760 (95.72%) 762 (95.97%) 747 (95.28%) 749 (95.54%)

Точность исходного распознавания 739 (95.23%) 739 (95.23%) 763 (96.10%) 763 (96.10%) 749 (95.54%) 749 (95.54%)

Точность с триграммами 757 (97.55%) 762 (98.20%) 784 (98.74%) 788 (99.24%) 773 (98.60%) 776 (98.98%)

Выигрыш в точности при  
использовании триграмм

2.32% 2.96% 2.64% 3.15% 3.06% 3.44%

Таблица 2. Результаты работы алгоритмов на тестовом наборе Т2
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English

N-Grams Algorithm Application 
for the Correction of Recognition Results*

The authors investigated the N-grams use for the correction of the recognition results of images documents through the 
example of text fields of a passport of the Russian Federation citizen. For the trigrams, the two algorithms for adjusting the 
recognition results are suggested. One of the algorithms is based on the use of trigram probabilities combined with recognition 
estimates, which are also interpreted as probabilities. The second algorithm is built on the definition of marginal distributions 
and the calculations on graphs based on the Bayesian networks. The results of the experiments on the algorithms usage and 
comparison of the both algorithms characteristics are presented in the article.

Keywords: character recognition, N-grams, trigram, marginal distribution, calculation on graphs.

Abstract
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Fig. 1. Sample of graph for word {x1, x2, x3, x4, x5}.

Fig. 2. Sample of graph tree for word {x1, x2, x3, x4, x5}.

Evaluation of the recognition 
results

Text field name (number of samples)

Surname (896) Name (915) Patronym (911)

Algorithm

EAK VGM EAK VGM EAK VGM

OCR errors
 not corrected with trigrams use

16 (2.06%) 12 (1.55%) 7 (0.88%) 5 (0.63%) 9 (1.15%) 8 (1.02%)

OCR errors 
corrected using trigrams 

21 (2.71%) 25 (3.22%) 24 (3.02%) 26 (3.27%) 26 (3.32%) 27 (3.44%)

Errors introduced by trigrams 
into originally correct OCR 
results

3 (0.39%) 2 (0.26%) 3 (0.38%) 1 (0.13%) 2 (0.26%) 0 (0.0%)

Originally correct OCR results, 
not changed with trigrams

736 (94.85%) 737 (94.97%) 760 (95.72%) 762 (95.97%) 747 (95.28%) 749 (95.54%)

Original OCR precision 739 (95.23%) 739 (95.23%) 763 (96.10%) 763 (96.10%) 749 (95.54%) 749 (95.54%)

OCR precision after trigrams use 757 (97.55%) 762 (98.20%) 784 (98.74%) 788 (99.24%) 773 (98.60%) 776 (98.98%)

OCR precision improvement 
when using trigrams

2.32% 2.96% 2.64% 3.15% 3.06% 3.44%

Table 1. The algorithms performance at work with the dataset Т1
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Evaluation of the recognition 
results

Text field name (number of samples)

Surname (776) Name (794) Patronym (784)

Algorithm

EAK VGM EAK VGM EAK VGM

OCR errors
 not corrected with trigrams use

16 (2.06%) 12 (1.55%) 7 (0.88%) 5 (0.63%) 9 (1.15%) 8 (1.02%)

OCR errors 
corrected using trigrams 

21 (2.71%) 25 (3.22%) 24 (3.02%) 26 (3.27%) 26 (3.32%) 27 (3.44%)

Errors introduced by trigrams 
into originally correct OCR 
results

3 (0.39%) 2 (0.26%) 3 (0.38%) 1 (0.13%) 2 (0.26%) 0 (0.0%)

Originally correct OCR results, 
not changed with trigrams

736 (94.85%) 737 (94.97%) 760 (95.72%) 762 (95.97%) 747 (95.28%) 749 (95.54%)

Original OCR precision 739 (95.23%) 739 (95.23%) 763 (96.10%) 763 (96.10%) 749 (95.54%) 749 (95.54%)

OCR precision after trigrams use 757 (97.55%) 762 (98.20%) 784 (98.74%) 788 (99.24%) 773 (98.60%) 776 (98.98%)

OCR precision improvement 
when using trigrams

2.32% 2.96% 2.64% 3.15% 3.06% 3.44%

Table 2. The algorithms performance at work with the dataset Т2
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Введение

К настоящему времени разработано большое ко-
личество способов классификации объектов разно-
образной этимологии. Зачастую изучение свойств 
этих методов сводилось лишь к сопоставлению с 
другими подходами по таким характеристикам, как 
точность и быстродействие [1]. В последние годы 
были предложены методики анализа монотонности 
(надежности) классификаторов [2]. Большое значе-
ние имеет устойчивость метода к искажениям ис-
ходных образов (как символьных, так и отличных 
от них) [3]. 

Однако вне области исследований оказалась вну-
тренняя структура самого «устройства» для распоз-
навания. Оно фактически используется в качестве 
«черного ящика», работающего следующим обра-
зом: на его вход поступает кодированное изображе-
ние объекта, а на выходе получается номер класса, к 
которому этот объект относится, а также, возможно, 
оценка распознавания. О способе получения этой 
оценки имеется самое общее представление. 

Для описываемого в настоящей статье метода рас-
познавания таким устройством с неизученной струк-
турой является двумерная матрица весовых коэф-
фициентов. Наше знание об оценке распознавания 
ограничивалось пониманием алгоритма построения 
механизма для ее вычисления, а также непосредствен-
ной реализацией этого механизма на компьютере. 

Требовалось провести исследование структуры 
матрицы весовых коэффициентов, используемой 
при распознавании, а также статистических свойств 
функции оценки на всем обучающем множестве. 

Рассматриваемая проблематика яв-
ляется весьма актуальной, поскольку 
результаты подобного анализа мож-
но использовать, в частности, для оп-
тимизации матрицы распознавания. 
Заметим, что пока еще отсутствует 
некий стандартный способ прове-
дения такого рода исследований. В 
настоящей работе описаны числен-
ные подходы к решению указанной 
задачи. При этом используется ме-
тод распознавания символов, раз-
работанный авторами [4]. Он имеет 
ряд достоинств, а именно: точность, 
быстродействие, надежность генери-
руемых им оценок (монотонность), 
устойчивость к искажениям. Метод 
является вероятностным, поскольку 
в его основе лежит восстановленный 
с большой степенью достоверности 
некоторый неизвестный вероятност-
ный закон, в соответствии с которым 
распределены элементы обучающей 
последовательности символов, мо-
делирующей датчик случайных век-
торов. Высокий уровень точности 
распознавания на обучающем мно-
жестве служит подтверждением до-
стоверности этого приближения.

С применением численного подхо-
да проведено исследование внутрен-
него устройства механизма распоз-
навания. При этом для обучения и 

Описывается вероятностный способ классификации, в основе которого лежит полиномиальная регрес-
сия.  Метод используется для распознавания печатных и рукопечатных символов. Посредством многовари-
антного численного моделирования показано, что метод устойчив к искажениям исходных образов. 

Ключевые слова: классификация, полиномиальная регрессия, печатные и рукопечатные символы.

Многовариантное численное моделирование при 
решении задачи исследования устойчивости методов 

статистического распознавания к искажениям образов *
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распознавания использовалась база 
рукопечатных цифр, представляе-
мых заданным способом в виде век-
торов признакового пространства. 
Это множество, имеющее большой 
объем, набор его элементов является 
случайным. Распознавались также 
искаженные изображения обучаю-
щих символов, полученные на осно-
ве разработанной авторами матема-
тической модели.

Метод распознавания

 Алгоритм позволяет по предъяв-
ляемому растру изображения опреде-
лить, какому символу из некоторого 
конечного множества с K элементами 
он соответствует. Представлением 
символа является растр, состоящий 
из N = N1 × N2 серых пикселов. Про-
нумеровав все пикселы растра, запо-
минаем в i-й компоненте (1 ≤ i ≤ N) 
вектора v∈RN состояние i-го пиксела 
(яркость), а именно значение на от-
резке [0,1] для серого растра. Пусть 
V = {v} – совокупность всевозможных 
растров. Очевидно, V⊆RN, причем по-
скольку пикселы серые, то V = [0,1]N  – 
N-мерный единичный куб в RN. RN – 
N-мерное арифметическое векторное 
пространство. 

Отождествим k-й символ с базис-
ным вектором ek = (0…1…0) (1 на k-м 
месте, 1 ≤ k ≤ K) из RK. Обозначим 
Y = {e1,…,eK}.

Пусть для предъявляемого растра 
v∈V можно найти pk(v) – вероятность 
того, что растр изображает символ с 
номером k, 1 ≤ k ≤ K. Тогда результа-
том распознавания считается символ 
с порядковым номером ko, где

pko(v) = max pk(v), 1 ≤ k ≤ K.	  (1)

Для решения задачи требуется вы-
числить вектор вероятностей (p1(v), 
p2(v),…, pK(v)). Он может быть най-
ден на основе метода наименьших 
квадратов [5]. Приближенные значе-
ния компонент (p1(v),…,pK(v)) в со-
ответствии с методом полиномиаль-
ной регрессии следует искать в виде 

разложения по произведениям степеней яркости в 
различных пикселах:

( ) ( ) ( ) ( )
0p v

N N
k k k

k i i i j i j
i i j

c c v c v v
= =

≅ + +∑ ∑ ,
1 , 1

 
+…,     (2)

где 1 ≤ k ≤ K, vi – значение яркости в пикселе с номером i.
Суммы в уравнении (2) конечные и определяются 

выбором базисных мономов. Вводится в рассмотре-
ние полиномиальный вектор  x(v) = (1,v1, … ,vN , … )T 
конечной размерности L из приведенных в форму-
ле  (2) базисных мономов, упорядоченных некото-
рым образом. Здесь и далее Т означает транспони-
рованный вектор или матрица. Тогда уравнение (2) 
можно записать:

p(v) = (p1(v),…,pK(v))T ≅ ATx(v).                          (3)

Столбцами матрицы A размера L×K являются 
векторы а(1),…, а(K). Каждый такой вектор составлен 
из коэффициентов при мономах соответствующей 
строки уравнение (2) с совпадающим индексом k, 
упорядоченных так, как это сделано в x(v).

Для вычисления матрицы А используется обучаю-
щая выборка: [v(1),y (1)], [v(2),y (2)],…, [v(J),y (J)].

Вектор v(j) соответствует растру изображения. Век-
тор y(j) кодирует символ. Все его компоненты нуле-
вые, кроме той, номер которой соответствует номе-
ру символа, – она равна 1.

y(j) = (0, …, 1, …, 0).		
Приближенное значение А находят следующим 

образом (обучение):
11 1( x (x ) ) ( x (y ) ).

J J
j j j j

j j
A

J J
−

= =

≅ ∑ ∑( ) ( ) T ( ) ( ) T

1 1
          (4)

Проблема обращения заполненной матрицы боль-
шой размерности до сих пор не решена [6]. Чтобы 
обойти ее, предлагается [7] правую часть уравнения 
(4) вычислить с использованием рекуррентной про-
цедуры:

Aj = Aj-1- αjGjx
(j)[AT

j-1 x
(j)-y(j)]T, 			   (5)

где αj = 1/J.

1

x (x )1 [ ]
1- 1 ((x ) x -1

,
)

j j
j j

jj j
j j j

j j

G
G G a

G
Gα α−=

+
−

( ) ( ) T
�1 �1

( ) T ( )
�1

где 1 ≤ j ≤ J, А0 и G0 заданы некоторым образом, Gj  – 
матрица размера L × L.

Используется упрощенная модификация процеду-
ры (5):

Gj ≡ D-1, D = diag(E{x2
1}, E{x2

2},…, E{x2
L }),	        (6)

где x1, x2,…,xL  – компоненты вектора x(v), E – мате-
матическое ожидание. В этом случае были получе-
ны приемлемые практические результаты для серых 



DOI: 10.22204/2410-4639-2016-092-04-124-134      № 4 (92) октябрь–декабрь 2016 г.126

Вестник рффи Обработка изображений и распознавание образов

Aj  = [aj
pk ],	

где j = 1,…,J, p = 1,…,L, k = 1,…,K.
При распознавании по изобра-

жению строится вектор x согласно 
(7) или (8). Далее по формуле (3), 
используя A = Aj (11), вычисляют 
оценки для каждого из символов. За-
тем находят символ с максимальной 
оценкой.

Получаемые из-за приближенно-
сти метода отрицательные оценки 
искусственно обнуляли, а превыша-
ющие единицу делали равными 1.

Моделирование искажений  
изображений символов

Для исследования устойчивости 
метода распознавания к искажени-
ям изображений в качестве базы 
распознавания использована задан-
ная модификация базы обучения. 
Рассмотрены две модели искажения, 
характеризуемые увеличением ярко-
сти в пикселах (затемнение), а также 
ее уменьшением (засветление). 

Моделирование процесса нарас-
тания различия обучающего и рас-
познаваемого множеств проводится 
следующим образом. При затемне-
нии на этапе распознавания значе-
ние яркости для каждого пиксела 
растра постепенно увеличивается: 
vi  →  vi + 0.01 ∙ n, где n = 0, 1, .., 100. 
Если для каких-то пикселов начиная 
с некоторого n имеем vi  >  1, то счи-
таем vi = 1. При засветлении яркость 
в пикселах уменьшается с ростом n: 
vi → vi – 0.01 ∙ n, где n = 0, 1, ... , 100. 
Если получено vi < 0, то считаем 
vi = 0. Будем называть n степенью за-
темнения или засветления.

На рисунке 1 приведена зависи-
мость от n доли (в процентном вы-
ражении) числа нераспознанных 
изображений относительно их 
общего числа (mis%t – затемнение, 
mis%s – засветление). Очевидно, 
что увеличение n, соответствующее 
нарастанию искажения изображе-
ний символов, должно приводить 
к уменьшению числа правильных 
распознаваний. Однако следует от-

растров размера N = 256 = 16×16.
Для рукопечатных цифр вектор x имеет вид: 

x =(1, {vi}, {v2
i}, {(δvi)r}, {(δvi)

2
r}, {(δvi)y}, {(δvi)

2
y},

{(δvi)
4
r}, {(δvi)

4
y}, {(δvi)r(δvi)y}, {(δvi)

2
r(δvi)

2
y}, {(δvi)

4
r(δvi)

4
y}, 

{(δvi)r((δvi)r)l}, {(δvi)y((δvi)y)l}, {(δvi)r((δvi)y)l},               (7)
{(δvi)y((δvi)r)l}, {(δvi)r((δvi)r)d}, {(δvi)y((δvi)y)d}, 
{(δvi)r((δvi)y)d}, {(δvi)y((δvi)r)d}).

Для печатных цифр вектор x составлен из элемен-
тов в первой строке (7):

х = (1, {vi}, {v2
i}, {(δvi)r}, {(δvi)

2
r}, {(δvi)y}, {(δvi)

2
y}).      (8)

Через (δvi)r и (δvi)y обозначены конечные централь-
ные разности величин vi по ортогональным направ-
лениям ориентации растра – нижние индексы r и y 
соответственно. 

Компоненты вектора x, не имеющие индекса l (left) 
или d (down), вычисляются для всех пикселов растра, 
с индексом l – кроме левых граничных, с индексом d – 
кроме нижних граничных. Индекс l или d означает, 
что величины относятся к пикселу слева или снизу от 
данного. Вне растра vi = 0 (используется при вычисле-
нии конечных разностей на границе растра). 

Поскольку рукопечатные символы имеют меньшую 
толщину, чем печатные, использовался прием искус-
ственного «уширения» изображения. Суть его заключа-
ется в том, что при вычислении компонент полиноми-
ального вектора имеющееся изображение искусственно 
увеличивается в размере на один пиксел в направлении, 
ортогональном соответствующему участку границы.

При вычислении элементов матрицы D (7) для каж-
дого j-го элемента базы символов строится вектор xj 
согласно (7) или (8). Попутно рассчитываются компо-
ненты вспомогательного вектора mj по формуле:

mj
p = (1-1/j) mp

j-1 + (xj
p)

2 /j, 		                	(9)

где j = 1,…,J ,	 p = 1,…,L. 

В конце этой процедуры для последнего элемента 
имеем согласно (6):

GJ ≡ D-1 = diag (1/mJ
1 ,1/mJ

2 ,…,1/mJ
L ).	                (10)

После вычисления GJ для каждого j-го элемента 
базы символов строится вектор xj согласно (7) или 
(8) и находятся элементы матрицы Aj (5):

1 1
1

( ) / ,
L

pk pk j ik j i J
j j j p j i k p

i
a a x a x y mα− −

=

= − −∑         (11)

где αj = 1/J,
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образов по сравнению с засветлением рукопечат-
ных, а также затемнением и печатных, и рукопе-
чатных символов: при n = 96 для печатных цифр 
mis%s = 2.4%, mis%t = 82.9%, для рукопечатных 
mis%t = 81.0%, mis%s = 46.1%.

Для проведения последующего анализа следует за-
метить, что важнейшим показателем «правильного» 
поведения метода является уменьшение оценки при 
нарастании различия обучающего и распознаваемо-
го множеств. 

Средняя оценка распознавания для рукопечатных 
символов и при затемнении (Prb_t) и при засветле-
нии (Prb_s) сначала уменьшается, а затем увеличи-
вается (рис. 2). Точка минимума определяет предел 
достоверности оценок. Для Prb_t средние темпы и 
падения, и роста в 1.5-2 раза выше, чем для Prb_s. 
Необходимо отметить, что минимум Prb_t достига-
ется при n = 32, а минимум Prb_s – при n = 64, то 
есть именно на участках особенного поведения ве-
личин mis%t и mis%s. Для печатных цифр Prb_s стре-
мительно монотонно падает, а Prb_t при общей тен-
денции к гораздо более медленному монотонному 
уменьшению имеет небольшой участок немонотон-
ности (ограничение предела достоверности оценок 
значением n = 72 определяет локальный максимум 
при n = 80); ранее отмечалось, что здесь также на-
рушается гладкость для mis%t. Итак, пределу досто-
верности оценки для рукопечатных символов соот-
ветствует значение n = 32 при затемнении и n = 64 

метить, что особенности динамики 
этого процесса существенно зависят 
как от типа написания, так и от на-
правления изменения яркости (ее 
усиления или ослабления). Для руко-
печатных цифр указанная величина 
при затемнении растет монотонно, 
причем на отрезке 24 ≤ n ≤ 32 темпы 
ее роста стремительно увеличивают-
ся и в дальнейшем остаются высо-
кими. При засветлении рукопечат-
ных символов в целом наблюдается 
картина монотонного роста, но на 
участке 64 ≤ n ≤ 72 имеется неболь-
шая немонотонность. Для печатных 
mis%t и mis%s увеличиваются моно-
тонно, причем процесс затемнения 
характеризуется резким увеличе-
нием темпов роста величины mis%t 
при 48  ≤  n  ≤  56, которые при боль-
ших значениях n еще увеличивают-
ся, аналогично наблюдавшемуся для 
рукопечатных. Для любого типа на-
писания при засветлении соответ-
ствующая кривая является более 
пологой, чем при затемнении. За-
светление печатных образов при-
водит к наименьшему нарастанию 
доли неправильно распознанных 

Рис. 1. Доля нераспознанных растров при затемнении и засветлении.

. . . . .. . .
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1
 

L
j lk j

k l
l

a xp
=

=∑ ,			   (12)

где 1 ≤ j ≤ Jk0, k = 1,…,K, alk - весовой 
коэффициент, xj

i – моном.
Определим, в каком диапазоне ле-

жат значения весовых коэффициен-
тов alk, входящие в виде множителей 
в слагаемые alk xj

l  при вычислении 
оценки распознавания, а также как 
они распределены внутри этого диа-
пазона. Для вычисления оценок раз-
личных символов как альтернатив 
распознавания, рассматриваемых 
по отдельности (фиксированные 
k = 1,…,K), диапазон совокупности 
указанных весовых коэффициентов 
несколько отличается. Диапазон, 
в котором лежат значения всех ве-
совых коэффициентов alk соответ-
ствующей матрицы, определяется 
двумя значениями:

, ,
min( ) 0.376,max( ) 0.311lk lk

l k l k
a a= − = . (13)

Делим этот диапазон [
,

min( )lk

l k
a ,   

,
max( )lk

l k
a ] на 10 равных частей и для 

при засветлении, в то время как для печатных при 
затемнении ему соответствует значение n = 72, а при 
засветлении оценка является «правильной» вплоть 
до максимальных значений. 

Cредняя оценка при n = 0 для печатных цифр не-
сколько больше, чем для рукопечатных. Но при за-
светлении печатных изображений Prb_s резко па-
дает. Prb_s при n > 0 меньше Prb_t для печатных, 
а при n = 3 становится ниже оценки засветления 
и при n = 12 – затемнения рукопечатных. Тем не 
менее, несмотря на падение оценки распознава-
ния при засветлении печатных символов, точность 
уменьшается медленно. Все это свидетельствует о 
высокой устойчивости метода к распознаванию пе-
чатных символов при уменьшении яркости, а также 
о достоверности выставляемых оценок.

Анализ структуры матрицы весовых  
коэффициентов

Как обучение, так и распознавание проводилось на 
базе рукопечатных цифр из 174778 элементов. Пусть 
на вход распознавателя поступают перенумерован-
ные изображения (1 ≤ j ≤ Jk0) только одного опреде-
ленного k0-го символа (цифр «0», «1», …, «9»). Каждое 
из них будет распознано в качестве k-го символа с 
оценкой pj

k  для 1 ≤ k ≤ K, где K = 10. Согласно (2) и (3)

Рис. 2. Средняя оценка распознавания при затемнении и засветлении.

. . . . .. . .
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триваемых слагаемых, нормированное на количество 
изображений каждого из символов, приблизительно 
одинаково для различных символов. В этом интервале 
значения alk0 xj

l  лежат в окрестности нуля, из них чи-
стому нулю соответствует примерно половина. Коли-
чество слагаемых, для которых alk0 xj

l = 0, совпадает с их 
числом при xj

l  = 0. При этом оказалось, что alk0 = 0 лишь 
для очень незначительного числа слагаемых. Для каж-
дого из рассматриваемых символов таковых оказалось 
всего лишь 16. Это свидетельствует об оптимальности 
полученного набора мономов, за вычетом указанного 
незначительного количества.

При поступлении на вход различных образов одно-
го и того же символа с номером k0 определим, в каком 
диапазоне находятся вариации составляющих alk xj

l и 
как они распределены внутри этого диапазона. 

Если принимается во внимание только одна аль-
тернатива, совпадающая с входящим символом, 
имеющим номер k0, то для каждого l (1 ≤ l ≤ L) вели-
чина alk0 xj

l  варьируется в некотором диапазоне:

0 0 0max( ) min( ) 0,k lk j lk j
l l ljj

x xa aσ = − ≥ 		   (15)

где 1 ≤ j ≤ Jk0.
Определим минимальную и максимальную вели-

чины такой вариации:

0 0 0 0min( ) 0, max( )k k k k
l lj j

z Zσ σ= = =  ,		   (16)

Поделим полученный отрезок [0, Zk0] на десять 
равных частей и выясним, какое количество значе-
ний l имеет вариации, относящиеся к каждому тако-
му маленькому отрезку. 

В этом распределении большая доля значений l 
(9.0% - 99.6%) имеет незначительные вариации ком-
понент alk0 xj

l . Отметим, что при рассмотрении всех 
альтернатив распознавания распределение «вытяги-
вается» и становится более пологим.

Полученные результаты, относящиеся к распределе-
нию составляющих alk xj

l  и их вариаций, являются обо-
снованием устойчивости распознавания. Во-первых, 
максимум обоих распределений находится в окрестно-
сти нуля, а во-вторых, в этом интервале находится по-
давляющее большинство соответствующих значений. 
Следовательно, искажение исходных изображений, 
заключающееся в изменении некоторого количества 
мономов, приводит к незначительным поправкам в 
оценке посредством ее составляющих alk xj

l .

Статистический анализ функции оценки  
искаженных изображений

 Распознавание проводилось на модификации ука-
занной ранее базы рукопечатных цифр. 

различных входящих символов по 
отдельности определяем, какое ко-
личество указанных весовых коэф-
фициентов оказывается на каждом 
из этих отрезков. 

Распределение числа рассматрива-
емых слагаемых, включая располо-
жение отрезков с их максимальным 
количеством, оказывается полно-
стью синхронным для различных 
символов, причем максимум лежит 
в окрестности нуля. По обе стороны 
этого отрезка имеется небольшое ко-
личество (0.9% – 3.4%) таких слагае-
мых, причем их число уменьшается 
к концам этого диапазона. Для каж-
дого символа суммарное количество 
весовых коэффициентов равно L.

Статистический анализ функции 
оценки на обучающем множестве

 Для изображений любого отдель-
но взятого распознаваемого символа 
определим, как значения alk0 xj

l   ко-
личественно распределены внутри 
объединенного для всех символов 
диапазона изменения этой величи-
ны в случае, когда рассматривается 
единственная альтернатива распоз-
навания, а именно только сам этот 
символ (k = k0). При такой постанов-
ке задачи нижняя и верхняя грани-
цы соответствующего диапазона вы-
числяются следующим образом:

0

0

,
min min( )lk j

lk l j
xf a=

	  (14)

0

0

,
min min( )lk

k l j
F a x=

Этот диапазон разделили на де-
сять равных частей. Для различных 
символов распределения числа ука-
занных величин в значительной сте-
пени схожи, а именно отрезки с их 
максимальным количеством совпали. 
Вне этого интервала (как слева, так 
и справа) имеется незначительная 
часть (0.1%  –  0.3%) таких слагаемых, 
причем их количество уменьшается 
к периферии. Имеющееся на данном 
отрезке (максимальное) число рассма-

,

.

 l  l
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Пусть на вход распознавателя поступают перену-
мерованные изображения (1 ≤ j ≤ Jk0) только одного 
определенного k0-го символа (цифра «8»). 

Исследуем, какие изменения происходят с совокуп-
ностью значений {alk xj

l} при распознавании множества, 
элементы которого получены в результате затемнения 
элементов обучающего множества (см. выше). 

В более ранних исследованиях [3, 8] показано, что 
картина распознавания для различных символов не 
имеет существенных различий. Поэтому рассмотрен 
только один символ. В таблице 1 представлено из-
менение количества неправильно распознанных его 
изображений с усилением затемнения.

Определим, в каком диапазоне лежат значения 
alk0 xj

l, а также как они распределены внутри этого 
диапазона для случая, когда в качестве альтернати-
вы распознавания выбирается только сам символ. 
Нижняя и верхняя границы соответствующего диа-
пазона tk0  и Tk0  вычисляются по формулам:

0 0

0

0 0

,

,

min( )

1 ,1

max( )

k lk j
l ll j

k
k lk j

l ll j

t a

I L J
x

j
T a

x=

≤ ≤ ≤ ≤

=
				  

(17)

В таблице 2 приведены указанные диапазоны для 
различных значений n.

Для единообразия будем рассма-
тривать только больший диапа-
зон [-0.037; 0.061]. Делим его на 10 
равных частей и для каждого n ≥ 0 
определяем, сколько значений alk0 xj

l 
оказывается на каждом маленьком 
отрезке.

На начальном этапе затемнения 
точность распознавания улучша-
ется, при этом для n = 10 число не-
правильных распознаваний мини-
мально. Такое поведение  точности 
распознавания коррелируется с 
особенностью изменения картины 
распределения количества значений  
alk0  xj

l : на первых шагах увеличения 
n значение максимума количества 
указанных слагаемых, наблюдаю-
щегося в четвертом интервале (пик 
распределения в окрестности нуля 
(см. выше)), увеличивается и дости-
гает наибольшей величины, когда 
n = 30 (в таблице 3 обозначено жир-
ным курсивом). Нарастание n при-
водит к тому, что в близлежащих ин-
тервалах (третьем, пятом и шестом) 
число мономов падает и достигает 
минимума при n =10 в третьем интер-
вале, при n = 30 – в пятом и n = 20 – в 
шестом (в таблице  3 выделен жир-
ным курсивом). При дальнейшем 
увеличении n картина распределе-
ния постепенно «расплывается», 
число слагаемых alk0  xj

l  в четвертом 
(пиковом) интервале распределения 
уменьшается, а во всех других, вклю-
чая близлежащие, увеличивается.

Заключение

Для разработанного авторами ме-
тода распознавания символов пред-
ложена и реализована методология 
анализа механизма классификации. 
Исследована структура матрицы 
весовых коэффициентов alk. Про-
веденное на обучающем множестве 
рукопечатных символов большого 
объема статистическое исследо-
вание функции оценки позволило 
выявить особенности распределе-
ния числа составляющих alk xj

l, вхо-
дящих в виде слагаемых в формулу 

Степень затемнения, n Число ошибок

0 138

10 71

20 106

30 339

40 2957

50 6457

60 9761

70 10116

80 10121

90 10121

Степень 
затемнения, n

Граничные значения alko x j
 l 

,
min( )lk j

ll k
a x

,
max( )lk j

ll k
a x

n = 0 -0.037 0.051

n > 0 -0.037 0.061

Таблица 1. Число ошибок при различном затемнении

Таблица 2. Диапазоны значений alk0 xj
l  в зависимости  

от степени затемнения n

,

.

0 0

0

0 0

,

,

min( )

1 ,1

max( )

k lk j
l ll j

k
k lk j

l ll j

t a

I L J
x

j
T a

x=

≤ ≤ ≤ ≤

=

0 0

0

0 0

,

,

min( )

1 ,1

max( )

k lk j
l ll j

k
k lk j

l ll j

t a

I L J
x

j
T a

x=

≤ ≤ ≤ ≤

=

l

,
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для ее вычисления. Подтверждена 
оптимальность используемого на-
бора мономов. Характер распреде-
ления числа составляющих alk xj

l  и 
их вариации является обосновани-
ем устойчивости распознавания. 
Аналогичные исследования про-

ведены на множествах, полученных в результате 
искажения исходного, причем величина различия 
между ними постепенно увеличивается. Показано, 
что поведение точности распознавания коррелиру-
ется с характером изменения картины распределе-
ния числа слагаемых alk xj

l .

Степень 
затемнения, n

Количество значений  alko x j
 l  в интервалах диапазона [-0.037; 0.061]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 124 659 126309 221647273 2667904 49653 1926 40 13 0

10 215 1094 107223 221802217 2531081 49079 2928 46 14 3

20 343 1564 111413 221931741 2397075 47650 4020 61 22 7

30 562 2281 124882 222059446 2253006 48436 5121 103 33 22

40 799 3395 176639 221622472 2623139 59349 7210 620 217 34

50 1105 5028 227901 221269448 2899881 80067 9264 816 291 57

60 1523 7829 311359 220687930 3357950 112792 12255 1644 425 113

70 2122 12580 457786 219748030 4067998 184364 17054 2233 1352 237

80 3419 24895 758029 218359711 5030651 278477 30515 4761 2672 478

 90 6285 74769 1313762 216762545 5769642 479803 75670 2117 5640 3115

Таблица 3. Распределение количества значений alk0 xj
l   в интервалах диапазона [-0.037; 0.061]
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Fig. 1. Th e share of unrecognized rasters provided darkening or lightening.
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Fig. 2. Mean recognition rating provided darkening or lightening. 

Degree of darkening, n Number of errors

0 138

10 71

20 106

30 339

40 2957

50 6457

60 9761

70 10116

80 10121

90 10121

Table 1. The number of errors at different degree of darkening

Degree  
of darkening, n

Boundary values  alko x j
 l 

,
min( )lk j

ll k
a x

,
max( )lk j

ll k
a x

n = 0 -0.037 0.051

n > 0 -0.037 0.061

Table 2. The ranges of  alk0 xj
l  values depending on the n degree of darkening 
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Введение

Поддержка коллективов и отдель-
ных ученых в форме финансирования 
исследовательских проектов явля-
ется важным инструментом управ-
ления фундаментальной наукой [1]. 
В мире существует большое количе-
ство научных фондов, распределе-
ние финансирования в них прово-
дится на конкурсной основе: каждая 
заявка анализируется несколькими 
экспертами, которые заполняют экс-
пертные анкеты. Затем на основании 
этих анкет принимается решение о 
выделении финансирования либо об 
отклонении заявки. Каждая анкета 

В работе представлены результаты анализа основных критериев оценки научных проектов, используемых 
научными фондами. Приведен краткий обзор методов анализа экспертных анкет при принятии решений о 
финансировании проектов. Предложен новый подход к определению значимости критериев оценки научных 
проектов, основанный на методах машинного обучения. Этот подход позволяет работать с качественными 
и количественными критериями на больших объемах данных и не требует приведения значений критериев 
к численному виду. Проведены экспериментальные исследования по определению значимости критериев 
оценки научных проектов на примере инициативных конкурсов РФФИ. Показано, что состав наиболее зна-
чимых критериев оценки проектов остается практически неизменным для всех научных областей, за исклю-
чением направления «Естественнонаучные методы исследования в гуманитарных науках». Сделаны выводы 
о возможности использования предложенного подхода для верификации итоговых оценок экспертов, а 
также для проверки значимости вновь вводимых критериев.

Ключевые слова: оценка научных проектов, значимость критериев, случайный лес (random forest), ма-
шинное обучение.

Исследование критериев оценки научных проектов 
с помощью методов машинного обучения 

на примере конкурсов РФФИ *
Д.А. Девяткин, Р.Е. Суворов, И.А.Тихомиров, О.Г. Григорьев

*  Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проект № 14-29-05075).

содержит фиксированный набор критериев, которые 
определяются политикой фонда (табл. 1).

Известно, что значимость критериев в экспертной 
анкете, то есть степень их влияния на результат экс-
пертизы, неодинакова и обычно оценивается груп-
пами экспертов при помощи достаточно трудоемких 
эвристических подходов [10]. В то же время многие 
научные фонды, в частности РФФИ, за время сво-
ей деятельности накопили крупные массивы заявок, 
прошедших экспертизу, и экспертных анкет, что по-
зволяет использовать методы машинного обучения 
для определения относительной значимости крите-
риев оценки научных проектов. Такой подход мо-
жет применяться как для ретроспективного анализа 
существующих анкет фондов с целью исключения 
незначимых критериев и снижения трудоемкости 
экспертизы проектов, так и для определения состоя-
тельности новых критериев, предлагаемых научным 
сообществом [11, 12].

Целью настоящего исследования является разра-
ботка метода определения значимости качествен-
ных и количественных критериев оценки научных 
проектов, который позволяет работать с большими 
объемами данных, и его экспериментальная оценка.
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Страна
Организация/

Фонд

Бюджет 
(млрд 
руб.)* 

Год Основные критерии

Великобритания EPSRC [2] 80.2 2009

1. Качество исследования, проводимого заявителем.
2. Степень значимости для государства.
3. Влияние данного гранта на связанные проекты.
4. Полнота обзора связанных работ.
5. Проработанность стратегии управления проектом.
6. Степень эффективности запланированных исследований – заяви-
тель должен обосновать эффективность вложения средств. 
7. Предусмотрены ли в рамках проекта мероприятия, направленные 
на популяризацию технических и физико-математических наук.

Германия DFG [3] 143.6 2013

1. Качество и оригинальность исследования.
2. Уровень квалификации вовлеченных специалистов.
3. Наличие четкой формулировки проверяемой гипотезы и прорабо-
танной стратегии выполнения проекта.
4. Наличие доступной технологической базы для проведения ис-
следований.

 США

NSF [4] 435.7 2012
1. Оценка научного потенциала проекта: может ли реализация  
проекта привести к расширению научного знания.
2. Социальная значимость проекта.

NIH [5] 2026.9 2010

1. Научная значимость результатов.
2. Уровень квалификации вовлеченных специалистов.
3. Потенциал внедрения результатов в клиническую практику.
4. Проработанность предлагаемого подхода: позволят ли предлагае-
мые методы и стратегии добиться декларируемых результатов.
5. Наличие инфраструктуры, необходимой для проведения проекта.

ЕС (головной офис – 

Франция)
ESF [6] 3.6 2010

1. Релевантность тематике конкурса.
2. Оценка научного уровня заявки.
3. Социальная значимость проекта.
4. Оценка уровня руководителя проекта и проработанности страте-
гии управления.
5. Влияние данного гранта на связанные проекты.
6. Уровень взаимодействия с другими исследовательскими группами.
7. Оценка возможного синергетического эффекта, вызванного 
реализацией проекта.

Россия

РФФИ [7] 9.2 2014

1. Оценка предыдущих научных результатов авторов (вне связи с рас-
сматриваемым проектом).
2. Общая оценка уровня фундаментальности проекта.
3. Обоснованность методов решения проблемы.
4. Реализуемость проекта.
5. Формулировка проблемы и целей исследования.
6. Степень значимости ожидаемых результатов.
7. Характер предполагаемых исследований.

РНФ [8] 11.4 2014

1. Соответствие тематики проекта научным направлениям,  
поддерживаемым РНФ.
2. Профессиональный уровень руководителя проекта и научного 
коллектива.
3. Научная обоснованность проекта.
4. Значимость результатов выполнения проекта.
5. Качество планирования проекта.

Финляндия
Suomen  

Akatemia [9] 24.6 2011

1. Научное качество и инновационность плана исследований.
2. Оценка компетенции исполнителей.
3. Реализуемость плана исследований.
4. Наличие контактов с другими исследовательскими коллективами.
5. Значение проекта для дальнейшего профессионального роста ис-
следователей.

Таблица 1. Основные критерии оценки проектов в различных научных фондах

*  По обменному курсу ЦБ РФ на 24.11.2015.
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автоматизированный метод поддержки принятия 
решений, в основе которого лежит метод метриче-
ской классификации объектов, для их представле-
ния используются мультимножества. Элементами 
мультимножества при этом являются наборы оценок 
заявки, данные несколькими экспертами. Другой 
подход к решению этой задачи [12]: для принятия 
решений о поддержке научного проекта на основе 
неполных данных предложена модель оценки про-
екта, в которой пропущенные оценки заполняются 
оценками «похожих» экспертов. Для поиска таких 
экспертов используется мера расстояния очевидно-
сти [18].

Следует отметить также несколько работ, по-
священных методам формирования интегральных 
оценок научных проектов и заявок на проведение 
НИР, например метод формирования интегральной 
оценки уровня проекта на основе числовых и кате-
гориальных оценок нескольких экспертов [15]. Для 
вычисления этой оценки использовался метод вер-
бального анализа решений, позволяющий преобра-
зовывать множество входных критериев в неболь-
шое число составных признаков. 

В многокритериальном подходе [19] к оценке зая-
вок на проведение НИР, основанном на использова-
нии теории интервальных интуиционистских нечет-
ких множеств [20], для определения относительной 
значимости критериев в условиях недостаточной 
информации строится интервальная интуиционист-
ская матрица нечетких предпочтений экспертов.

В приведенных работах, однако, не рассматривает-
ся определение значимости критериев оценки на ос-
нове больших массивов данных. Тем не менее суще-
ствует класс задач в области машинного обучения, 
близких к изучаемой в этой статье проблеме – из-

Связанные работы

Во многих работах отмечается, что 
подходы, использующие исключи-
тельно количественные критерии, 
плохо подходят для экспертизы на-
учных проектов [13, 14]. Из-за этого 
научные фонды зачастую использу-
ют качественные критерии оценки 
(табл. 1 и 2), прямое превращение 
которых в численные показатели за-
труднено или может привести к за-
ведомо некорректным результатам 
оценки проекта [15].

Вместе с тем предполагается 
[14, 16], что применение количе-
ственных критериев, в том числе 
наукометрических, может спо-
собствовать повышению качества 
экспертизы. Поэтому для анализа 
значимости критериев необходимо 
использовать такие методы машин-
ного обучения, которые позволяют 
работать с качественными и коли-
чественными оценками, значения 
которых получены от нескольких 
экспертов.

Среди опубликованных резуль-
татов исследований тема определе-
ния значимости критериев оценки 
научных проектов затрагивается в 
работах, посвященных методам при-
нятия решений о поддержке научно-
исследовательской работы (НИР). 
Например, в работе [17] предложен 

Научная область
Количество  
примеров

Количество 
принятых 

заявок

Количество 
отклоненных 

заявок
F1, % P, % R, %

Математика, механика и информатика 1859 581 1278 74.1 80.8 68.6

Физика и астрономия 2749 841 1908 67.0 80.0 57.6

Химия 2486 1734 752 69.5 82.7 60.2

Биология и медицинские науки 4097 1265 2832 74.3 79.9 69.8

Науки о Земле 2137 1479 658 66.1 78.3 57.7

Естественнонаучные методы  
исследования в гуманитарных науках

1367 318 1049 69.8 71.3 84.9

Инфокоммуникационные технологии  
и вычислительные системы

1988 589 1399 76.1 82.9 70.8

Фундаментальные основы  
инженерных наук

2738 828 1910 69.4 79.5 62.6

Таблица 2. Результаты экспериментов по классификации проектов с учетом специфики научных областей
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нение множества числовых крите-
риев NR, текстовых признаков TR и 
декартового произведения множе-
ства всех категориальных критериев 
Cr∈CR  и множества их значений KCr:

 
( )Cr

Cr CR

C Cr K NR TR
∀ ∈

= ×  

Далее, говоря о признаках, мы бу-
дем иметь в виду объекты из мно-
жества С, а под критериями будем 
понимать поля экспертных анкет и 
заявок. Всего на основе форм заявок 
и экспертных анкет было сгенериро-
вано более 5 тыс. признаков.

Описание хода экспериментов. 
В  рамках первого эксперимента 
оценивали потенциальную пригод-
ность критериев, используемых в 
ходе экспертизы проектов РФФИ, 
для автоматического анализа про-
ектов с помощью методов машинно-
го обучения. Для этого при помощи 
случайного леса классифицировали 
тестовой массив данных по двум 
классам: «поддержанные проекты» 
и «отклоненные проекты». Этот ме-
тод представляет собой композицию 
классификаторов на деревьях реше-
ний (лес) H = {h(x,Θk ), k,= 1, ...}, где 
{Θk } – векторы параметров, настра-
иваемых при обучении, и каждое 
дерево участвует в голосовании за 
наиболее популярный класс, соот-
ветствующий вектору признаков x. 
Для выбора разделяющего признака 
используется критерий неоднород-
ности по Джини [24]. Оптимальные 
гиперпараметры для работы клас-
сификатора подбирали методом 
случайного поиска [25]. Для получе-
ния эмпирических оценок качества 
классификации использовали метод 
скользящего контроля по трем бло-
кам с макроусреднением. Качество 
классификации оценивалось с помо-
щью показателей полноты, точности 
и F1-меры. Для того чтобы оценить 
вклад отдельных групп критериев, 
таких как оценки экспертных анкет, 
итоговые оценки, а также поля, взя-
тые из форм заявок, были проведе-

влечение ключевых признаков (feature selection). До-
статочно известным подходом [21], применяемым 
для решения таких задач, является использование 
«случайного леса» (random forest). В работе [22] экс-
периментально доказывается устойчивость такого 
подхода к зашумленным данным по сравнению с ме-
тодами SVM и RELIEFF. Обучение классификатора 
в случайном лесе [23] организовано таким образом, 
чтобы каждое дерево обучалось независимо на слу-
чайно выбранном подмножестве обучающих при-
меров. При этом при добавлении очередного узла в 
дерево учитывается случайно выбранное подмно-
жество признаков. Благодаря тому, что все деревья 
в композиции строятся независимо, метод хорошо 
поддается распараллеливанию и подходит для обра-
ботки значительных объемов данных. После обуче-
ния для каждого дерева, входящего в композицию, 
вычисляются оценки значимости соответствующих 
ему признаков.

Исходя из цели данной работы, для определения 
значимости критериев оценки научных проектов 
был выбран случайный лес, который позволяет по-
лучить интерпретируемые и устойчивые к зашум-
ленным данным результаты обучения и подходит 
для работы с большими наборами данных. 

Методика проведения эксперимента

Описание массива тестовых данных. В тестовый 
массив были включены данные форм заявок и экс-
пертных анкет по проектам РФФИ «А» за 2013–
2014  гг., а также информация о поддержке этих 
проектов фондом, всего 19421 проект. Указанный 
интервал дат был выбран по причине того, что в этот 
период состав критериев оценки проектов не изме-
нялся. К каждой заявке в тестовом массиве прилага-
ется также по три заполненные экспертные анкеты. 
Более 65% массива составили отклоненные проекты. 
В качестве исследуемых критериев выступали все 
поля экспертных анкет и заявок: текстовые, количе-
ственные и категориальные (принимают значения 
из конечного множества, причем на элементах этого 
множества не установлен порядок).

Случайный лес позволяет работать исключитель-
но с числовыми данными, поэтому выполнялось 
преобразование значений категориальных и тексто-
вых критериев в наборы количественных признаков. 
Для представления текстовых критериев в виде на-
бора количественных признаков использовали мо-
дель «мешок слов». Перевод значений категориаль-
ных критериев в числовую форму проводили путем 
бинаризации. Таким образом, в качестве итогового 
пространства признаков C использовали объеди-

,
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ки проектов (за исключением итоговой оценки) в 
различных научных областях. Для этого исходный 
тестовый набор данных был разделен на несколько 
поднаборов, в каждом из которых содержались заяв-
ки только по одной области науки. В качестве меры 
важности признаков использовали оценки значимо-
сти по Джини [24], рассмотрим способ их вычисле-
ния. Пусть T = {(yixi), i = 1...n} – множество обучающих 
примеров для построения леса H, а C = {c:c = 1...|x|} – 
множество идентификаторов признаков для обуче-
ния. Множество Tk ⊂ T – набор обучающих приме-
ров для дерева h(x, Θk) из леса H, тогда множество 
Tobk =  T\Tk – набор примеров для построения оценок 
значимости признаков на данных, не использован-
ных при обучении (out-of-bag) для этого дерева 
h(x, Θk). Тогда f ⊂ Tobk – набор примеров, соответству-
ющий некоторому узлу m дерева h(x, Θk) при вычис-
лении оценок значимости признаков. Для каждого 
узла решающих деревьев вычисляется неоднород-
ность по Джини [24] IG – мера того, как часто слу-
чайно выбранный элемент из множества данных, 
разделяемых в некоторой вершине, может быть не-
корректно классифицирован, если он был случайно 
размечен в соответствии с распределением классов 
в этом множестве. Пусть c – признак, на основании 
которого происходит разделение данных в верши-
не m на подмножества, соответствующие правой и 
левой дочерним вершинам R и L. Вероятности от-
несения данных из вершины m к левому и правому 
подмножествам составляют соответственно PL и PR:

( , ) : ,

, , 1

R L R L R Lc

L
L R L

f f f f f f f f

f
P P P

f

→ ∪ = ∩ =

=∅ = = −

Здесь символом  c→  обозначена операция раз-
деления множества на основании значения признака c. 
Тогда снижение неоднородности по Джини  GI∆  для 
дочерних узлов вершины m на основании признака c 
составит  ( , ) ( ) [ ( ) ( )]G G R G R L G LI f c I f P I f P I f∆ = − + .

Значимость признака по Джини ( )GSI c∆ вычисля-
ется как суммарное снижение неоднородности по 
Джини, вызываемое этим признаком во всех дере-
вьях леса. Тогда значимость признака W(c) опреде-
ляется как суммарная значимость по Джини этого 
признака по итогам процедуры скользящего контро-
ля. В работах [26, 27] и др. было эмпирически пока-
зано соответствие полученной таким образом меры 
значимости признака и степени его влияния на ис-
ход классификации. Затем вычисляется значимость 
исходных критериев Imp как средняя значимость всех 
признаков, построенных на основе этого критерия:

ны дополнительные эксперименты 
по классификации проектов на под-
множествах признаков.

Во втором эксперименте оценива-
ли достаточность критериев, приме-
няемых в ходе экспертизы проектов, 
для анализа с помощью методов ма-
шинного обучения. Для этого клас-
сифицировали проекты случайным 
лесом на наборе данных, использо-
ванных для обучения. В этом экспе-
рименте значение F1, близкое к еди-
нице, указывает на то, что внесение 
дополнительных критериев не имеет 
смысла, в ином случае для увеличе-
ния качества классификации могут 
быть введены дополнительные кри-
терии оценки проектов. Было вы-
явлено также, по каким именно на-
учным областям можно улучшить 
качество анализа с помощью вве-
дения дополнительных критериев 
оценки.

В ходе третьего эксперимента про-
веряли, насколько хорошо средняя 
итоговая оценка экспертов может 
быть промоделирована с использо-
ванием всех остальных критериев 
из экспертных анкет. Предваритель-
ные эксперименты показали линей-
ный характер зависимости итоговой 
оценки от других критериев, поэтому 
для моделирования использовали 
линейную регрессию у = xTw + ε , где 
w – параметры регрессии, у – итого-
вая оценка, x – вектор признаков, ε – 
случайная ошибка, такая, что ее ма-
тематическое ожидание E(ε)=0. Для 
оценки качества регрессионной мо-
дели использовали нормированный 
коэффициент детерминации и сред-
нюю абсолютную ошибку. В этом экс-
перименте оценивали также влияние 
различных критериев на величину 
моделируемой итоговой оценки. Так 
как все признаки, используемые для 
построения регрессии, были одина-
ково нормированы, для определения 
значимости признаков применяли 
соответствующие элементы вектора 
параметров регрессии w.

В последнем эксперименте опре-
деляли значимость критериев оцен-
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c Cr
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Cr ∀ ∈

= ∑ .

После вычисления значимости, выполняли пере-
упорядочивание критериев:

, 1.. ;
: ( ) ( )mp i mp j

i j CR
i j I Cr I Cr
∀ =

> > .

При помощи такого подхода для каждого научно-
го направления извлекали по 12 наиболее значимых 
критериев.

Для проверки универсальности используемых 
критериев оценки проектов вычисляли меру близо-
сти полученных упорядоченных списков критериев 
друг относительно друга. Состав наиболее значимых 
критериев может отличаться для различных науч-
ных областей, что делает невозможным применение 
для решения этой задачи коэффициента ранговой 
корреляции Спирмена: при рассмотрении объ-
единения критериев из двух сравниваемых списков 
значимость и ранг некоторых элементов в одном из 
списков могут оказаться неопределенными. Поэто-
му в качестве меры близости использовали смещен-
ную оценку перекрытия рангов [28]:

где S и T – сравниваемые упорядоченные наборы 
критериев, : :( , , ) d dX S T d S T= ∩ – размер пересече-
ния двух подмножеств S:d и T:d длины d. Эта оценка 
является нормированной, она изменяется в преде-
лах от 0 до 1, где 0 соответствует двум полностью 
несовпадающим упорядоченным множествам, а 1 
свидетельствует о полном совпадении.

Результаты экспериментов

В первом эксперименте c помощью случайного 
леса выполняли классификацию всех проектов «А» 
РФФИ за 2013–2014 гг. При этом изучалось влияние 
различных групп критериев на результат. Была полу-
чена оценка F1-меры 84.7% при среднеквадратичном 
отклонении не более 3%. Выявлено, что наибольшее 
влияние на результат классификации оказывают ито-
говые оценки экспертов, остальные критерии также 
позволяют выполнять классификацию проектов, но с 
несколько меньшим значением F1-меры (74.7%). Ис-
пользование же только критериев, полученных из 
форм заявок, не позволяет получить приемлемое ка-
чество классификации.

В результате второго эксперимента на наборе 
данных для обучения F1-мера составила ~88%, что 
лишь на 4% выше, чем оценка, полученная методом 

скользящего контроля. То есть для 
дальнейшего повышения F1-меры 
необходимо расширить набор кри-
териев, например наукометрически-
ми показателями состоятельности 
исполнителей проекта, что является 
направлением дальнейших исследо-
ваний. В этом эксперименте клас-
сификатор был отдельно обучен и 
протестирован на каждой научной 
области. Области, получившие отно-
сительно низкую оценку по F1-мере, 
вероятно, в большей степени зави-
сят от дополнительных критериев 
оценки, не учтенных при проведе-
нии эксперимента (табл. 2).

В ходе третьего эксперимента 
значения итоговой оценки проекта 
моделировали при помощи линей-
ной регрессии на основании всех 
остальных критериев, взятых из 
экспертных анкет. Метод показал 
хорошие результаты работы: сред-
няя абсолютная ошибка составила 
0.45, притом что сама моделируемая 
величина может изменяться в ин-
тервале от 1 до 9, а нормированный 
коэффициент детерминации пре-
высил 0.83. Таким образом, значе-
ния критерия «итоговая оценка» 
связаны со значениями остальных 
критериев зависимостью, близкой к 
функциональной. Такую регресси-
онную модель можно использовать 
для верификации итоговых оценок 
экспертов, информируя о случаях 
большого расхождения величины 
итоговой оценки со значениями 
других критериев. Получен также 
список критериев, наиболее сильно 
влияющих на величину итоговой 
оценки. К таким критериям отно-
сятся «Реализуемость проекта», 
«Общая оценка уровня фундамен-
тальности проекта», «Степень зна-
чимости ожидаемых результатов» и 
«Оценка предыдущих научных ре-
зультатов авторов».

В ходе четвертого эксперимента 
определяли значимость критериев 
оценки проектов в зависимости от 
научной области. Итоговые оценки 
экспертов при этом не учитывались. 

1

( , , ) 1 ( , , )( , , )
k

k d
ext

d

X S T k p X S T dRBO S T p p p
k p d=

−
= + ∑
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Ранжированные списки наиболее 
значимых критериев оценки про-
ектов представлены в таблице  3. 
В  ней выделены критерии, вошед-
шие в топ-5 по важности для всех 
научных направлений. На первом 
месте по важности оказались каче-
ственные критерии, взятые из экс-
пертных анкет.

Между полученными ранжирован-
ными списками была вычислена мера 
близости RBO12 при значении скоро-
сти убывания значимости критериев 
p = 0.7 (табл. 4). Эта мера близости 
оказалась достаточно высокой для 
всех научных отраслей, кроме области, 
посвященной естественнонаучным 

методам исследования в гуманитарных науках. Это 
означает, что состав наиболее значимых критериев, ис-
пользуемых для оценки проектов, в целом слабо зави-
сит от научной области.

Согласно результатам экспериментов, наиболее 
значимыми оказались критерии, взятые из экс-
пертных анкет, такие как оценка предыдущих на-
учных результатов авторов, общая оценка уровня 
фундаментальности проекта, степень значимости 
ожидаемых результатов и обоснованность мето-
дов решения проблемы. Выявлено, что состав кри-
териев, наиболее сильно влияющих на результат 
экспертизы проектов, выполняемых в рамках ини-
циативных конкурсов РФФИ, практически не за-
висит от научной области, за исключением области 
«Естественнонаучные методы исследования в гума-
нитарных науках».

Ранг критерия в научной области

Критерий
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Оценка предыдущих научных результатов авторов 1 1 2 1 3 7 1 1

Общая оценка уровня фундаментальности проекта 2 4 6 6 6 1 3 4

Обоснованность методов решения проблемы 3 3 1 2 1 4 5 2

Формулировка проблемы и целей исследования 4 5 4 5 4 2 6 6

Степень значимости ожидаемых результатов 5 2 3 4 5 5 4 3

Число публикаций руководителя 6 7 7 9 8 -* 10 9

Ученые степени участников 7 - - - 12 - - -

Реализуемость проекта 8 6 5 3 2 3 2 5

Количество членов научного коллектива 9 12 8 - - 12 7 -

Возраст руководителя 10 10 12 10 11 10 12 11

Ученые звания участников 11 - 9 - - 9 8 -

Количество публикаций участников 12 11 11 12 9 - - 10

Возраст участников - 8 - 11 7 11 11 8

Число основных публикаций коллектива, наиболее  
близко относящихся к предлагаемому проекту

- 9 - 7 10 - - 7

Запрашиваемый объем финансирования - - 10 8 - - 9 12

Научная дисциплина - - - - - 6 - -

Должность участника проекта - - - - - 8 - -

Таблица 3. Наиболее важные критерии оценки проектов с учетом специфики научных областей

*  Критерий не является значимым для соответствующей области науки.
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повысить качество и объективность 
экспертизы научных проектов, а так-
же снизить нагрузку на грантозаяви-
телей и экспертов путем удаления 
незначимых полей из заявок и экс-
пертных анкет.

В дальнейших исследованиях пла-
нируется провести эксперименты 
по расширению набора критериев 
для оценки заявок дополнительны-
ми показателями, которые можно 
получать автоматизированно при 
помощи систем поддержки научно-
технической деятельности [29]. Так-
же планируется расширить пред-
лагаемый подход: учесть различия 
в оценке фундаментальных и при-
кладных исследований, анализиро-
вать текст обоснования оценок на 
предмет их «прозрачности» и про-
вести аналогичные эксперименты 
на данных других научных фондов 
и организаций, финансирующих на-
учные проекты. Кроме того, будут 
проведены аналогичные экспери-
менты с использованием альтерна-
тивных случайному лесу машинных 
методов и их ансамблей.

Заключение

В работе предложен новый подход к определению 
значимости критериев оценки научных проектов, 
который позволяет работать с качественными и ко-
личественными критериями на больших объемах 
данных.

В результате экспериментов на тестовом набо-
ре данных выделены наиболее значимые критерии 
оценки проектов. Состав этих критериев оказался 
практически неизменным для различных научных 
областей, за исключением области, посвященной 
естественнонаучным методам исследования в гума-
нитарных науках. Выявлено, что наиболее значимы-
ми оказались качественные критерии, полученные 
из экспертных анкет. Обнаружена зависимость, 
близкая к функциональной, между значением кри-
терия «Итоговая оценка» и значениями остальных 
критериев из экспертных анкет. Эта зависимость 
может использоваться для верификации итоговых 
оценок экспертов, например, если проект при сход-
ных значениях критериев получает сильно отлича-
ющееся значение итоговой оценки по сравнению с 
другими заявками (заниженное или завышенное). 
Кроме того, предложенный подход можно использо-
вать для проверки значимости вновь вводимых кри-
териев и оценки их влияния на принятие/отклоне-
ние проектов. В целом предлагаемый подход может 

Научная область
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Математика, механика и информатика 1.00 0.79 0.48 0.74 0.37 0.41 0.74 0.77

Физика и астрономия 0.79 1.00 0.54 0.79 0.37 0.24 0.73 0.87

Химия 0.48 0.54 1.00 0.60 0.80 0.24 0.42 0.64

Биология и медицинские науки 0.74 0.79 0.60 1.00 0.55 0.29 0.78 0.90

Науки о Земле 0.37 0.37 0.80 0.55 1.00 0.31 0.45 0.47

Естественнонаучные методы исследования  
в гуманитарных науках

0.41 0.24 0.24 0.29 0.31 1.00 0.34 0.24

Инфокоммуникационные технологии  
и вычислительные системы

0.74 0.73 0.42 0.78 0.45 0.34 1.00 0.75

Фундаментальные основы инженерных наук 0.77 0.87 0.64 0.90 0.47 0.24 0.75 1.00

Таблица 4. Близость наиболее значимых критериев оценки фундаментальных проектов по RBO12
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The paper considers the result of analysis of the main criteria for research projects evaluation by scientific foundations. A brief 
review of the experts' surveys analysis methods in making decision on projects funding is given. The novel approach to the 
determination of importance of scientific projects evaluation criteria is proposed; it is based on machine learning techniques. The 
approach allows scientist to apply the qualitative and quantitative criteria in case of large volume of data and does not require 
bringing the criteria to the numerical value. The authors experimentally determined the relevance of scientific criteria for projects 
estimation through the examples of Russian Foundation for Basic Research grant competitions. It has been established that the 
set of the most important criteria for projects evaluation remains virtually unchanged for all scientific fields besides the “Natural 
science methods in humanitarian sciences” area. The authors concluded that the suggested approach can be applied for the 
verification of experts’ final estimate as well as for the check of the importance of the newly introduced criteria.
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suited to the project?)
3. Innovation. (Does the application challenge and seek to shift current research 
or clinical practice paradigms by utilizing novel theoretical concepts, approaches 
or methodologies, instrumentation, or interventions?)
4. Approach. (Are the overall strategy, methodology, and analyses well-reasoned 
and appropriate to accomplish the specific aims of the project?)
5. Environment. (Are the institutional support, equipment and other physical 
resources available to the investigators adequate for the project proposed?)

Europe Union (head 
office in France)

ESF [6] 3,6 2010

1. Relevance and expected impacts (driven by programme policy, strategy, 
mandates, etc.).
2. Scientific quality.
3. Social importance of the project.
4. Leader’s qualification. The stage of development of management strategy.
5. The impact of this grant on related projects.
6. Cooperation with other research groups.
7. The expected synergistic effect.

Russian Federation

RFBR [7] 9.2 2014

1. Have the researchers successfully completed many projects before the application?
2. Is the project scientifically fundamental?
3. Are proposed methods reasonable?
4. Is the project feasible?
5. Are the problem and objectives clear?
6. Are the expected results important?
7. Is the project applied or theoretical?

RSF [8] 11.4 2014

1. Is the topic of the application in the list of topics supported by the foundation?
2. What is the level of applicants’ qualification?
3. Is the project feasible?
4. Are the expected results important?
5. Is the project’s plan well done?

Finland
Suomen  

Akatemia [9] 24.6 2011

1. Scientific quality, innovativeness and novelty of the research plan.
2. Competence of the applicant / the research team.
3. Feasibility of the research plan.
4. Contacts with other research groups.
5. Project’s significance for the promotion of the researchers' professional careers.

Table 1. The main criteria for the projects evaluation in some scientific funds
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Scientific area
The number of 

requests
Accepted
projects

Rejected
projects

F1, % P, % R, %

Math, computer science, mechanics 1859 581 1278 74.1 80.8 68.6

Physics, astronomy 2749 841 1908 67.0 80.0 57.6

Chemistry 2486 1734 752 69.5 82.7 60.2

Bio&Med sciences 4097 1265 2832 74.3 79.9 69.8

Earth sciences 2137 1479 658 66.1 78.3 57.7

Natural science methods in humanitarian 
sciences

1367 318 1049 69.8 71.3 84.9

Info-communication technologies and 
computer systems

1988 589 1399 76.1 82.9 70.8

Engineering sciences 2738 828 1910 69.4 79.5 62.6

Table 2. The results of the experiments on the projects classification in the scientific-specific areas

Rank of criterion in scientific-specific area
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Have the researchers successfully completed many projects 
before the application?

1 1 2 1 3 7 1 1

Is the project scientifically fundamental? 2 4 6 6 6 1 3 4

Are the proposed methods reasonable? 3 3 1 2 1 4 5 2

Are the problem and objectives clear? 4 5 4 5 4 2 6 6

Are the expected results important? 5 2 3 4 5 5 4 3

Amount of publications of the project leader 6 7 7 9 8 -* 10 9

Academic degrees of the researchers 7 - - - 12 - - -

Is the project feasible? 8 6 5 3 2 3 2 5

Total amount of the researchers 9 12 8 - - 12 7 -

The project leader’s age 10 10 12 10 11 10 12 11

Academic ranks of the researchers 11 - 9 - - 9 8 -

Amount of scientific papers of the researchers 12 11 11 12 9 - - 10

Age of the researchers - 8 - 11 7 11 11 8

Total amount of scientific papers of the researchers related to 
the project thematically

- 9 - 7 10 - - 7

Requested funding - - 10 8 - - 9 12

Research area - - - - - 6 - -

Official position of the researcher - - - - - 8 - -

Table 3. The most important projects evaluation criteria in the scientific-specific areas
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Table 4. The proximity of the most important criteria for the fundamental projects evaluation in accordance with 
RBO12-criterion

Research area
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Math, computer science, mechanics 1.00 0.79 0.48 0.74 0.37 0.41 0.74 0.77

Physics, astronomy 0.79 1.00 0.54 0.79 0.37 0.24 0.73 0.87

Chemistry 0.48 0.54 1.00 0.60 0.80 0.24 0.42 0.64

Bio&Med sciences 0.74 0.79 0.60 1.00 0.55 0.29 0.78 0.90

Earth sciences 0.37 0.37 0.80 0.55 1.00 0.31 0.45 0.47

Natural science methods in humanitarian sciences 0.41 0.24 0.24 0.29 0.31 1.00 0.34 0.24

Info-communication technologies and computer systems 0.74 0.73 0.42 0.78 0.45 0.34 1.00 0.75

Engineering sciences 0.77 0.87 0.64 0.90 0.47 0.24 0.75 1.00
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