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Одним из популярных подходов, применяемых для распознавания 
рукописного текста, является представление изображений целых 
слов в виде последовательностей символов марковской цепи. Набор 
извлекаемых из изображений символов анализируется на предмет 
соответствия заранее подготовленным моделям слов (модели-
шаблоны). Слово, модель которого обладает наибольшей вероятно-
стью формирования анализируемой последовательности, признаёт-
ся искомым. Вариативность написания рукописных слов приводит к 
необходимости анализа извлекаемой из изображения последователь-
ности символов моделями, сформированными для слов, состоящих из 
разного количества символов. В случае, когда анализируемое слово 
отличается от слова, используемого для модели-шаблона только 
окончанием, модель-шаблон более длинного слова получает мате-
матическое преимущество над моделью более короткого слова, что 
приводит к ошибкам распознавания. В статье предлагается реше-
ние описанной проблемы на основе нормирования горизонтальных 
размеров изображений рукописных слов. 
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One of the most popular approaches for handwriting recognition is the representation of entire words in sequences of symbols of the 
Markov chain. The set extracted from the images of the symbols is analyzed for compliance with a pre-prepared word patterns 
(model templates). The word whose model has the highest probability of formation of the analyzed sequences recognized the tar-
get. The variability of cursive writing words leads to the need of the analysis extracted from the image sequence of characters with 
models generated for words consisting of different numbers of digits. In the case where the analyzed word different from the word 
used for the model-only template, model template longer words earns you a mathematical advantage over the model of the shorter 
words, leading to recognition errors. The paper proposes a solution to the problem based on normalization of the horizontal dimen-
sions of the images of handwritten words. 
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Введение 

Распознавание текста на изображениях – 
очень актуальная тема для исследований, ко-
торые позволяют решать ряд научных и при-
кладных задач. Современные методы распо-
знавания символов используются для решения 
широкого круга задач, как офисных, так и спе-
циализированных, например, распознавание 
изображений маркировки оборудования и др. 
Существует много методов для распознавания 
текста: метод структурных фреймов, метод 
биоалгоритмов анализа изображений, метод 
геометрических моментов, метод дескрипторов 
Фурье, метод вейвлет-преобразования, метод 
главных компонент, метод шаблонов и др. Однако, 
вопросы, которые связаны с распознаванием рукопис-
ного текста, особенно для систем с большой нагрузкой, 
исследованы не до конца.  

Условно разделив текстовую информацию на печат-
ную и рукописную и проанализировав достижения в об-
ласти её оптического распознавания, несложно заме-
тить, что качество распознавания печатных символов 
значительно лучше качества распознавания символов 
рукописных. Хотя источником информации в обоих слу-
чаях является человек, очевидно, что машина лучше 
оперирует данными, изначально введёнными с клавиа-

туры. На первый взгляд, это не кажется таким уж удиви-
тельным, но если вспомнить, что первые попытки 
научить машину (далее компьютер) мыслить, в том чис-
ле делать индуктивные выводы при анализе образов, 
были предприняты ещё в пятидесятых годах прошлого 
века, то разница в результатах становиться не такой оче-
видной. А ведь работа с первой моделью нейросети – 
перцептроном [2] – была начата Френком Розенблаттом 
примерно в то же время, что и создание Джоном Мак-
карти символьного языка программирования Лисп [3]. 
Оказалось, что значительно проще написать программу, 
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пользуясь ограниченным набором логически связанных 
операторов, и «научить» компьютер, например, играть в 
шахматы лучше ведущих гроссмейстеров, чем 
«научить» тот же компьютер мыслить хотя бы на 
уровне, позволяющем однозначно трактовать сочетания 
нескольких штрихов рукописного текста.  

Первый патент на метод оптического распознавания 
был выдан более восьмидесяти лет назад. С тех пор 
качество распознавания печатных текстов постоянно 
улучшается и в данный момент находится на вполне 
приемлемом уровне. Иначе обстоит дело с распознава-
нием рукописного текста. Прямое копирование методик, 
применяемых для печатных символов, не даёт значимо-
го результата, а попытки альтернативных подходов 
наталкиваются на многочисленные препятствия. Хоро-
шим результатом на сегодня считается преодоление 
пятипроцентного порога в количестве ошибочно иден-
тифицированных символов. Это равнозначно появле-
нию в каждой строке текста двух-трёх ошибок, что недо-
пустимо по причине больших трудозатрат на их после-
дующее выявление и исправление.  

Помимо того, что весь текст можно поделить на ру-
кописный и печатный, рукописный текст, в свою оче-
редь, также делится на две большие категории по ме-
тоду извлечения из него информации для последующе-
го распознавания. Это распознавание текста в процессе 
его написания «на лету» и распознавание текста, из-
влечённого из изображения. И в том и другом случаях 
могут применяться одинаковые методики, хотя и с раз-
ным успехом. 

Если провести анализ способов написания рукопис-
ного и печатного текстов, то можно убедиться, что они 
сильно отличаются.  

Каждое слово рукописного текста представляет со-
бой комбинацию линий, которые получаются при дви-
жении пишущего узла от момента начала его движения 
по бумаге до момента завершения. Информация, полу-
ченная в процессе этого движения: траектория движе-
ния, скорость, сила нажатия на пишущий узел (при 
наличии такой возможности) и т.д. – используется для 
распознавания написанного текста. Отрезки линий 
внутри траектории движения могут использоваться вме-
сте с информацией об их длине, либо рассматриваться 
как отрезки фиксированного размера. Это зависит от 
подхода, который будет использоваться в дальнейшем 
для распознавания написанного. Чаще других приме-
няются методы опорных векторов (SVM-based approach) 
и скрытые марковские модели (СММ). Метод опорных 
векторов применялся, например, для группы романских 
[4], арабских [5], тайских [6] языков и арабских цифр [7]. 
СММ использовались при распознавании тайского [6], 
английского [8], арабского [9] и многих других языков.  

Информация о характере движения пишущего узла 
позволяет значительно улучшить результаты распозна-
вания, что происходит не только потому, что мы полу-
чаем информацию, которая является дополнительной к 
оптической информации. Улучшению способствует так-
же факт неоднократного прохождения пишущего узла по 
одной и той же траектории. 

Online распознавание слитного рукописного текста 

доступно в Windows 7, начиная с версии Home Premium 
[10]. Также существует ряд узкоспециализированных 
коммерческих продуктов, предоставляющих такую воз-
можность (например, PenReader [11] компании Paragon 
Software). Качество получаемого результата позволяет 
использовать данное программное обеспечение для 
широкого круга задач. 

Online распознавание крайне удачно вписывается в 
работу современных гаджетов. Мобильные устройства, 
такие как КПК, коммуникаторы, смартфоны должны удо-
влетворять двум взаимоисключающим требованиям. С 
одной стороны, иметь минимальные габаритные разме-
ры, определяемые их «мобильностью», а с другой – раз-
мер дисплея этих устройств должен быть как можно 
больше, что необходимо для удобства их использования. 
Оставив от всего устройства только сенсорный дисплей, 
эту типичную для ТРИЗ задачу призводители успешно 
решили [12], правда, при этом пришлось пожертвовать 
удобством ввода текстовой информации. Текстовую ин-
формацию предлагается вводить посредством нажатий 
на виртуальные кнопки нарисованной клавиатуры. 

Обобщив применяемые методы, можно заметить, что 
в основе каждого из них лежит попытка однозначной 
идентификации отдельных символов, а не морфем, ко-
торые используются только на этапе поиска возможных 
орфорграфических ошибок. Если для идентификации 
печатного символа этот подход обеспечивает вполне 
приемлемый результат, то в случае с рукописным вво-
дом, когда разделение слова на отдельные символы 
представляет собой нетривиальную задачу, данный ме-
тод, очевидно, ошибочен. 

«Оконное» сканирование  

Использование для распознавания целых рукопис-
ных слов марковского моделирования [13], а именно: 
лево-правой модели Бакиса [14] – является на сегодня 
одним из самых популярных подходов. Марковское мо-
делирование предполагает извлечение из изображений 
рукописных слов последовательностей символов разно-
образными способами. 

Наиболее популярным способом последовательного 
извлечения из изображения рукописного слова символов 
марковской цепи в целях последующего распознавания 
является оконное сканирование изображения слева-
направо с последовательной классификацией попадаю-
щих в окно графических элементов [15]. 

На рис. 1 показано рукописное слово, которое разби-
вается на четыре части по размеру сканирующего окна, 
обозначенного пунктирной линией. Стрелкой показано 
направление сканирования, а именно: слева-направо. 

 
Рис. 1. Оконное сканирование 

Размер окна на рисунке показан условно, на практике 
размер сканирующего окна необходимо выбирать в до-
лях от среднего размера буквы; также, для увеличения 
эффективности процесса, «скроллинг» необходимо 
осуществлять с некоторым наложением. 
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Значительная вариативность в написании рукопис-
ных слов [16] и невозможность их ранжирования по ко-
личеству символов приводит к необходимости анализа 
изображения слова с использованием моделей, кото-
рые могут быть построены на основе слов, содержащих 
большее количество букв. 

На рис. 2 показано слово, которое идентично преды-
дущему с разницей в одну последнюю букву. Для извле-
чения из него символов марковской цепи понадобится 
проанализировать ещё одно дополнительное «пятое» 
состояние. 

 
Рис. 2.  Более длинное слово 

В случае формирования моделей рукописных слов 
для приведённых на рисунках выше примеров они будут 
различаться количеством состояний моделей, как пока-
зано на рис. 3 (четыре и пять состояний соответственно). 

 
Рис. 3.  Дополнительное пятое состояние 

Проблема заключается в том, что модели, построен-
ные на основе более длинных слов (в данном случае на 
основе слова «words»), имеют математическое пре-
имущество перед моделями, построенными на основе 
слов более коротких (слово «word»). Математическое 
описание данного эффекта «поглощения» будет пока-
зано ниже. 

Целью данной работы является демонстрация ме-
тода предотвращения ошибок в распознавании слов, 
отличающихся длиной окончаний. 

Эффект «поглощения» 

Ниже показана процедура расчёта вероятности со-
ответствия распознаваемого изображения моделям с 
разницей в одно состояние. В формулах используются 
следующие обозначения: 

A{a} – матрица вероятностей перехода из одного 
состояния в другое; 

B{ b
j
(k) } – матрица вероятностей генерирования 

наблюдаемых символов; 
 , ;1i N  
 , ;1j M  
 N – количество состояний 1 2 3  , , NS S S S ; 
М – размер алфавита символов наблюдений (кол-во 

типов наблюдаемых символов); 
1 2 3 , ,  TО О О О  – символы наблюдений; 

 ip  – вероятность того, что  iS  – это начальное со-
стояние модели; 

  |с О л  – вероятность того, что последовательность 
О порождена моделью л. 

Формулы (1) и (2) показаны для расчёта вероятности 

для модели с четырьмя состояниями [15]: 
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Формулы (3) и (4) показывают дополнительные рас-
чёты, выполняемые для пятого состояния [15]: 
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Формулы ниже (5) демонстрируют то, что в рамках 
данной статьи называется «поглощением» – математи-
ческое превосходство моделей больших размерностей. 
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Таким образом, вероятность того, что слово «word» бу-
дет распознано как слово «words», а не «word», выше в силу 
особенностей построения математических выражений.  

Если слова небольшой длины можно отсортировать 
по геометрическим размерам с достаточной уверенно-
стью, то для слов, состоящих из большого количества 
букв, это становится невозможным в силу того, что сло-
ва из девяти букв могут быть одной длины со словами из 
десяти и даже одиннадцати букв, даже будучи написан-
ными одним почерком или синтезированными из от-
дельных частей [17]. 

Нормирование горизонтальных размеров  

Для предотвращения «поглощения» авторами пред-
лагается выполнять дополнительное нормирование изоб-
ражений по ширине с некоторым определённым шагом. 
Нормировать необходимо не только изображения для 
распознавания, но и изображения для создания моделей. 
Равенство количества состояний в анализируемом изоб-
ражении с размерностью модели гарантирует отсутствие 
проявления проблемы «взаимного поглощения».  

Принцип нормирования с шагом «Step» показан на 
рис. 4. 

 
Рис. 4.  Приведение длин графических изображений слов  

к нормированным размерам 
Для оценки параметров нормирования нами был вы-

полнен анализ 800 графических изображений рукописных 
слов, написанных двадцатью различными почерками.  
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Анализ графиков показал линейную зависимость 
среднеквадратичного отклонения длины слова от сред-
него значения его длины. Таким образом, выявлена 
необходимость увеличения области перекрытия линей-
ных размеров распознаваемых слов несколькими раз-
мерами моделей слов. Это необходимо для того, чтобы 
в определении наилучшей модели участвовало наи-
большее количество моделей слов, созданных из руко-
писных слов, написанных разными почерками. 

Результаты анализа приведены на рис. 5. 

 
Рис. 5.  Зависимость среднеквадратичного отклонения  

длины слова от среднего значения  
в зависимости от количества букв в слове 

Черная линия – линейная аппроксимация результа-
тов эксперимента, который представлен линией синего 
цвета. Всего было проведено 50 экспериментов. Вели-
чина доверительного интервала составляла 4.  

Величина шага нормирования нами была выбрана 
исходя из средней ширины буквы в 40 пикселей. Авто-
рами предлагается использовать коэффициент увели-
чения количества создаваемых моделей в зависимости 
от длины модели. Для слов, состоящих из десяти и ме-
нее букв, необходимо создавать две модели с опреде-
лённым шагом нормирования. Для слов, содержащих до 
двадцати букв, необходимо создавать четыре модели, 
увеличивая таким образом диапазон, в котором может 
оказаться распознаваемое слово в два раза, и т.д.  

При проведении эксперимента использовался под-
ход, связанный со скелетизацией, аналогичный пред-
ставленному в упомянутой ранее работе [15].  

Сначала изображение текста мы записали в бинар-
ную матрицу Aij. Максимальные значения i и j опреде-
ляются размером изображения в пикселях (разрешение 
изображения 300ppi). Затем определили толщину линий 
символов. Толщиной будет являться то количество 
подряд идущих пикселей по горизонтали (единиц мат-
рицы Аij), которое встречается наибольшее число раз. В 
случае совпадения значений для различных толщин 
итоговым значением толщины является минимальное. 
Полученное число уменьшается для гарантированного 
отсутствия вероятности образования разрывов. 

Затем инициализируем нулями массив Bij, который 
по размерам равен массиву Аij. Далее к изображению 
мы применили маску с окружностью диаметром S, рав-
ным рассчитанной толщине линии. Окружность пере-
двигается последовательно слева-направо и сверху-

вниз с шагом в один пиксель. В случае полного перекры-
тия маски центральный пиксель окружности заносится в 
дополнительно организованный массив Bij, в противном 
случае значение массива остаётся неизменным. В каче-
стве признаков, используемых для описания признаков, 
использовались пиксели. 

В итоге, мы получили массив, который описывает но-
вое изображение, уже подвергнутое утонению, толщина 
которого определяется заложенной в алгоритм страхо-
вочной погрешностью. Размер погрешности был подо-
бран экспериментально в два пикселя [18]. 

На этапе тестирования использовалось изображение 
уже выделенного слова. Использовалась база данных 
изображений русских слов [19]. В ней содержалось 6000 
изображений, более 20 видов почерка. 

Для извлечения из графического образа символов 
марковской цепи использовалось преобразование Хафа, 
которое в основном применяется для выравнивания руко-
писного текста относительно базовой линии [20]. В нашем 
случае преобразование использовалось для генерации 
множества прямых линий из участка изображения, попа-
дающего в одну из пяти областей сканирующего окна.  

Извлеченные линии сортируются по углу наклона (00, 
450, 900 и 1350) и по расположению в области сканиро-
вания (1, 2, 3, 4 и 5). Таким образом, получается два-
дцать видов символов. В терминах СММ – размер ал-
фавита (М) равен двадцати. Из-за нестабильности в 
количестве генерируемых линий было применено двой-
ное преобразование. Сначала находится функция рас-
пределения сгенерированных линий, а затем по этой 
функции строится последовательность символов фикси-
рованной длины (в эксперименте использовалась по-
следовательность длиной в двадцать символов). Функ-
ция распределения линий отражает не только факт за-
полнения определённой области, но и характер запол-
нения, в частности, угол наклона элемента изображения. 

На рис. 6 приведен пример, используемый для те-
стирования алгоритма. 

 
Рис. 6.  Пример используемый для тестирования алгоритма 
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Проведённый эксперимент показал значительный 
эффект от нормирования. В среднем увеличение про-
цента распознавания составило 7,7 процента по срав-
нению с алгоритмами (нейронными сетями), в которых 
не использовалась скелетизация.  

Заключение 

Таким образом, в статье продемонстрирована про-
блема «поглощения» моделей слов, созданных на ос-
нове слов, отличающихся окончаниями. Предложен 
подход с нормированием горизонтальных размеров с 
определённым шагом, который применим не только для 
задач, использующих марковское моделирование. Но-
вым в работе является использование алгоритма нор-
мировки в комбинации с СММ. Положительный эффект 
может быть получен также при применении для распо-
знавания искусственных нейронных сетей [21]. 

Для подтверждения эффективности предложенного 
подхода проведён эксперимент, который показал нали-
чие значительного эффекта от применения предлагае-
мого нормирования изображений рукописных слов по 
горизонтальному размеру. 
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