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В работе предлагается математическая модель понятия графемы, основные цели которой — сформулиро-
вать строгое определение понятия «графема» и выделить общую структуру изображений одинаковых символов.
Построение графемы основано на непрерывном скелетном подходе, который подразумевает построение скелета
бинарного изображения символа с последующей его регуляризацией. Также в работе производится применение
построенной модели для задачи распознавания текста на цифровом изображении. Для этой цели из модели вы-
деляются признаки, основанные на положениях вершин в модели графемы, и на этих признаках обучается клас-
сификатор. Он определяет, к какому классу относится графема, выделенная из бинарного изображения одного
символа. Рассматривается также метод обработки входного изображения с текстом для более качественного
выделения символов, строк и слов. Проведенные эксперименты показывают работоспособность предлагаемой мо-
дели графемы. Алгоритм классификации показывает сравнимые с современными методами распознавания текста
результаты.
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The paper proposes a mathematical model of the concept of grapheme, the main purposes of which are to formulate a
strict definition of the concept of «grapheme» and to highlight the overall structure of images of the same characters. The
construction of the grapheme is based on a continuous skeletal approach, which involves the construction of the skeleton of
a binary image of the symbol with its subsequent regularization. We also use the constructed model for the problem of text
recognition on a digital image. For this purpose, features based on vertex positions in the grapheme model are extracted
from the model, and the classifier is trained on these features. It determines which class the grapheme selected from the
binary image of one symbol belongs to. We also consider the method of processing the input image with text for better
selection of characters, lines and words. The experiments show the performance of the proposed grapheme model. The
classification algorithm shows results comparable with modern methods of text recognition.
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1. Введение

Методы оптического распознавания символов
(Optical Character Recognition, OCR) активно разви-
ваются с 1950-x годов. Одним из подходов к распо-
знаванию символов вне зависимости от шрифта и раз-
мера [8] является метод, основанный на выделении
графемы [12], [11] из изображения символа. Впервые
строгая формализация понятия графемы и применение
структуры графемы для классификации букв в изобра-
жениях текстов были предложены в [11].

Предлагаемый в [11] метод обладает следующи-
ми недостатками: наличие отказов от классифика-
ции, многоступенчатая структура алгоритма распозна-
вания, сложная система генерации признаков, необхо-
димость большого обучающего корпуса шрифтов для
достижения приемлемого качества распознавания.

В данной работе осуществляется попытка улучше-
ния математической модели графемы, упрощение гене-
рации признаков и алгоритма классификации, избавле-
ние от отказов классификации, возможность уменьше-
ния обучающего множества шрифтов.

2. Постановка задачи
1. Построение математической модели графемы.
2. Выделение из нее признаков для возможности клас-

сификации букв на изображениях текстов.
Основа математической модели графемы — построе-
ние непрерывного представления скелетного графа би-
нарного изображения буквы с последующим удалени-
ем некоторых рёбер.
Интуитивное понятие графемы

В данном разделе приводятся основные определе-
ния, необходимые для введения математической моде-
ли графемы. Более подробно они изложены в [11].
Определение 2.1. Графема — графический прими-
тив, имеющий вид геометрического графа и изобража-
ющий канонические начертания буквы. Графему мож-
но представить как начертание букв в тонком шрифте.
Графемы обладают следующими свойствами:
1. Любые две графемы хорошо отличимы.
2. Если два изображения представляются одной гра-

фемой, то различия между изображениями несуще-
ственны (по структуре графемы).



Определение 2.2. Вписанный пустой круг фигуры
— круг, целиком лежащий в фигуре и не содержащий-
ся ни в каком другом лежащим в фигуре круге фигуры.
Определение 2.3. Скелетное представлениефигуры
— множество центров всех вписанных пустых кругов.

Скелетное представление фигуры представляет из
себя граф S, называемый скелетом (скелетным гра-
фом)фигуры. Вершинами графа являются центры впи-
санных пустых кругов, имеющих либо одну, либо три
общих точки с границей фигуры, а рёбрами — линии
из центров вписанных пустых кругов, касающихся гра-
ницы ровно в 2 точках. Более подробно см. в [14].
Определение 2.4. Силуэт скелетного графа VS —
фигура, состоящая из объединения всех вписанных пу-
стых кругов, центры которых лежат в S.
Определение 2.5. Стрижка скелетного графа (с па-
раметром α) — процесс регуляризации скелетного
графа S, основанный на удалении несущественных рё-
бер из скелетного графа. В процессе такого удаления
возникает минимальный подграф S ′ исходного скелет-
ного графа, для которого выполняется

H(VS ,VS′) ⩽ α,

где H(VS ,VS′) — хаусдорфово расстояние [1] между
силуэтами скелетных графов S и S ′.

3. Метод решения
Выделение графемы

Пусть на вход подается бинарное изображение од-
ного символа. Тогда алгоритм выделения модели гра-
фемы заключается в следующем:
1. Построение непрерывного представления скелетно-

го графа из изображения буквы.
2. Агрегирование скелетного графа.
3. Регуляризация агрегированного графа, то есть уда-

ление шумовых ребер.
Построение скелетного графа

Построение скелетного графа фигуры подробно
описывается в [14]. Основные шаги приведены ниже:
1. Аппроксимация исходной фигуры F многоугольни-

ком минимального периметраM .
2. Построение диаграммы Вороного [14] для вершин

и сторон многоугольникаM .
3. Удаление некоторых отрезков из диаграммы [14].
4. Аппроксимация параболических рёбер диаграммы

Вороного прямолинейными рёбрами.
После получения скелетного графа производится

операция стрижки с параметром α.
Агрегация скелета

Полученный скелетный граф содержит только сле-
дующие типы вершин: вершины степени 1 (листья),
вершины степени 2 и вершины степени 3 (развилки).

Основную информацию о скелетном графе несут
листья и развилки, а также виды связей между ними.
Чтобы выделить эти связи, производится операция аг-
регирования скелетного графа: «склеивание» в одну
цепь всех таких последовательных рёбер, инцидент-
ные вершины которых имеют степень либо 1, либо 2.

После такой «склейки» в качестве вершин остаются
только листья и развилки (cм. рис. 1).

После агрегации скелетный граф представляет со-
бой гиперграф Sagg,1, вершинами которого являются
листы и развилки, а рёбрами—выделенные в процессе
агрегирования цепочки.

Обозначения и понятия
Все необходимые обозначения приведены в [11].

Кратко приведем их:
1. R—минимальная по площади прямоугольная рам-

ка с горизонтальными и вертикальными сторона-
ми, ограничивающая бинарное изображение симво-
ла.Rh иRw — высота и ширина рамкиR.

2. v1(e), v2(e)— концевые вершины этого ребра e.
3. l(e)— длина ребра e.
4. Ребро eagg обозначенного гиперграфа Sagg состо-

ит из n последовательных рёбер исходного графа S,
попавших в данную цепочку eagg:

{e1agg, e2agg, . . . , enagg}.
5. l(eagg)— длина цепочки eagg .
6. deg v — степень вершины v.
Определение 3.1. Обозначим отрезок [v1(eagg), v2(eagg)]
через d. Среди всех вершин цепочки eagg находит-
ся вершина vh, наиболее удалённая от отрезка d. По
трём точкам v1(eagg), v2(eagg), vh строится окруж-
ность. Тогда аппроксимирующей дугой называет-
ся дуга наименьшей длины, ограниченная точками
v1(eagg), v2(eagg).
Определение 3.2. Пусть ω — окружность, L — неко-
торая дуга окружности, концами которой являются точ-
ки A и B. Пусть O — центр окружности ω. Тогда
∠BOA— центральный угол дуги L.
Определение 3.3. Угол кривизны цепочки — цен-
тральный угол её аппроксимирующей дуги.
Регуляризация графемы

Наличие или отсутствие засечек не мешает челове-
ку понять, какая именно буква изображена. То есть, мо-
дель графемы у буквы в шрифтах с засечками или без
должна быть одинаковой. Поэтому следующий этап
построения математической модели графемы— удале-
ние из Sagg,1 рёбер, являющихся засечками (см. рис. 1).
Множество рёбер гиперграфа Sagg,1, являющихся за-
сечками, обозначим через ES .

(a)
(b) (c) (d)

Рис. 1. 1a: Агрегированный скелетный граф; 2a:
Скелет буквы в шрифте с засечками; 2b: Скелет после
регуляризации; 2c:Скелет буквы в шрифте без засечек.

Ниже описывается одно из ключевых отличий от
метода регуляризации графемы в [11].



Построение множества ES происходит в 2 этапа. На
первом этапе в множество добавляют те ребра eagg , для
которых можно быть уверенным, что они являются за-
сечками. В таком случае ребро eagg попадает в множе-
ство ES , если выполнены все следующие свойства:
1) ровно одна из вершин {v1(eagg), v2(eagg)}—листо-

вая, и ровно одна из них является развилкой;
2) длина ребра l(eagg) не превышает порога L(R);
3) центральный угол 2β аппроксимирующей eagg дуги

не меньше некоторого порога A.
На втором этапе происходит расширение множе-

ства ES по следующему правилу: для всех вершин сте-
пени 3, для которых одно из смежных ребер было до-
бавлено в ES , проделывается:
1. Ищется смежное ребро e′agg , второй конец которого

имеет степень 1 и которое не было добавлено в ES .
Если таких ребер несколько, то выбирается кратчай-
шее из них.

2. Если длина выбранного l(e′agg) не превосходит по-
рога L(R), то ребро e′agg добавляется в ES .
Идея такого добавления в том, что, как правило, за-

сечки имеют парную структуру, то есть из одной вер-
шины степени 3 выходят 2 ребра-засечек.

Алгоритм удаления шумовых рёбер из Sagg,1:
1. Определение множества ES .
2. Удаление из Sagg,1 всех рёбер из ES .

Так как после удаления могут возникнуть вершины
степени 2, необходимо провести повторное агрегиро-
вание скелета. Гиперграф, полученный после удаления
рёбер и повторной агрегации, обозначим через Sagg,2.
Этот гиперграф и является предлагаемой математиче-
ской моделью графемы.

Построение признаков из графемы
Второе ключевое отличие от [11] состоит в упро-

щенном способе генерации признаков из графемы.
Идея извлечения признаков состоит в выделении клю-
чевых вершин степени 1 и 3, а также промежуточных
вершин степени 2. Вершины степени 2 ищутся следую-
щим способом: для каждого ребра из Sagg,2 отмечается
середина ребра и она объявляется вершиной степени 2.

Далее используется идея зонирования [5, 9]. Для
этого рамка изображения R разбивается на n частей
горизонтальными прямыми и m частей — вертикаль-
ными. В каждой из получившихся областей отдельно
считается количество вершин степени 1, степени 3 и
степени 2 (см. рис. 2).

(a)

1 0 1
0 0 0
1 0 1

(b)

0 0 0
1 1 0
0 0 0

(c)

1 1 0
1 0 0
1 1 0

(d)

Рис. 2. 2a: графема Sagg,2 буквы «K» и разбиение
рамки на 9 прямоугольников (n = m = 3); 2b:

количества листьев в каждом из прямоугольников; 2c:
количества развилок; 2d: количества середин рёбер.

Такая генерация признаков производится для NZ
различных масок разбиения на зоны Z . Полученные
признаки объединяются в один признаковый вектор, и
к ним добавляется признак «число компонент связно-
стей на изображении в рамкеR».

Z = {(ni,mi)}NZ
i=1.

4. Обработка входного изображения

На вход метод получает цветное изображение
XRGB сканированого текста на кириллице. Для воз-
можности выделения текста, входное изображение
должно быть бинаризовано и очищено отшумов. Пусть
значения пикселей лежат на отрезке [0, 1].

Сначала изображение приводится в серые тона
XGrey . Так как фон может быть неравномерно осве-
щен, то для выравнивания освещения из XGrey вычи-
тается фон BGrey . Фон считается при помощи филь-
тра Гаусса [3] с большой дисперсией σ1.

BGrey = Gaussian_filter(XGrey, σ1)

f(XGrey) =
XGrey

BGrey
,

где деление является попиксельным.
После этого контраст полученного изображения

увеличивается при помощи линейного растяжения
с квантилями qbl, qwh. Для повышения интенсивно-
сти пикселей тёмных оттенков производится нелиней-
ное изменение значения пикселей операцией гамма-
коррекции. Для улучшения качества изображения за
счет фильтрации шумов используется фильтр Винера
[6]. Далее изображение бинаризуется при помощи ме-
тода Оцу [7] и из полученного изображения удаляют-
ся объекты меньшие площади s. Получается бинарное
изображение XBW .

Выделение символов
На изображенииXBW выделяются связные компо-

ненты черных пикселей по системе 4-соседства. В та-
кой системе соседними считаются 2 пикселя, если они
граничат по одной из сторон пикселя. Далее, для каж-
дой связной компоненты ищется минимально содержа-
щий её прямоугольник R.

Не все найденные компоненты связности явля-
ются буквами, так как на бинарном изображении
все еще могут присутствовать посторонние шумы.
Для их фильтрации считаются следующие статисти-
ки:msq,mh,mw —медианы распределения площадей,
высот и широт прямоугольников соответственно.

Пусть R — текущий прямоугольник, Rh,Rw,Rsq

— его высота, широта и площадь соответственно. Шу-
мовым прямоугольник считается хотя бы в одном из
следующих случаев:
1. Rsq ⩽ κ1msq и |Rh −mh| > κ2mh.
2. Rw ⩾ κ3mw или Rh ⩾ κ3mh.

После такой фильтрации из кандидатов на буквы
исчезают диакритические знаки (для букв ё и й). Чтобы
объединить букву и диакритический знак, производит-
ся увеличение высоты прямоугольника:



Если |Rh −mh| < κ4mh, то
высота увеличивается на κ5 процентов.

После увеличения высоты в рамках каждого пря-
моугольника заново производится поиск минимально-
го содержащего символ прямоугольника.

Выделение строк
Предполагаем, что текст на изображении представ-

лен в виде горизонтальных (возможно, с небольшими
отклонениями) строк с текстом. Пусть Rla,x,Rla,y —
левая верхняя x- и y-координаты прямоугольникаR.

Строки выделяются по следующему правилу: два
символа c ограничивающими их рамками R1 и R2 на-
ходятся на одной строке тогда и только тогда, когда:

|R1
la,x −R2

la,x| <
κ6

2

(
R1

h +R2
h

)
Далее, в рамках одной строки символы упорядочи-

ваются по возрастанию координатыRla,y .

Выделение слов
Для возможности выделения слов считается меди-

ана распределения mb ширин зазора между рамками
букв, лежащими на одной строке. Далее используется
следующее правило: два последовательных символа с
ограничивающими их рамками R1 и R2 разделяются
пробелом тогда и только тогда, когда:

R2
la,y −R1

ra,y > κ7mb,

гдеRra,y — y-координата верхнего правого углаR.

5. Алгоритм классификации

После обработки входного изображения, выделе-
ния символов и разбиения на строки слова произво-
дится этап классификации каждого символа. Для этого
нужно проделать следующие шаги:
1. Для каждого символа выделить графему.
2. Из каждой модели графему выделить признаки.
3. Применить обученный классификатор.

Данная задача классификации является многоклас-
совой. Пусть в задаче C классов и классификатор a вы-
дает вероятности принадлежности объекта x к классу
ci, i ∈ [1, C]:

a(x) = {P(x ∈ ci)}Ci=1 .

Тогда класс для объекта x согласно классификатору
a определяется по следующей формуле:

class(x) = argmax
ci

P(x ∈ ci).

6. Метрики качества
Этап обучения

Для подбора параметров модели использует-
ся метод кросс-валидации. Пусть (Xval,Yval) =
{(xi

val, y
i
val)}

nval
i=1 — валидационная выборка. Тогда

метрика качества Q модели a измеряется при помо-
щи точности классификации (accuracy_score):

Q (a, (Xval,Yval)) =
1

nval

nval∑
i=1

I
[
yival = class

(
a
(
xi
val

))]
.

Этап тестирования
На этапе тестирования в качестве исследуемых мет-

рик используются точность классификации и редак-
торское расстояние (расстояние Левенштейна) [13]
L(s1, s2) между двумя строками s1, s2. L(s1, s2) счита-
ется как минимальное количество замен, вставок и уда-
ления букв из s1, необходимое для превращения строки
s1 в строку s2. Также считается относительное рассто-
яние Левенштейна L′(s1, s2), равное:

L′(s1, s2) =
L(s1, s2)

length(s2)
,

где length(s)— длина строки s.

7. Вычислительные эксперименты

Обучающая выборка
1. Выбирается количество шрифтов Nf , в данной ра-

боте — до 116 видов, включая различные стили на-
писания (bold, condensed, normal, light и др.), а также
с засечками или без (serif/sans) [8].

2. Выбираются размеры шрифта, с которыми будет ге-
нерироваться выборка (всегоNs размеров). Предло-
женный классификатор может обучаться на изоб-
ражениях разного размера.

3. Программно генерируются бинарные изображения
букв без опции сглаживания. Выборку, сгенериро-
ванную таким способом, назовём оригинальной.

4. Программно генерируются бинарные изображения
букв без опции сглаживания, затем они зашумляют-
ся при помощи фильтра Гаусса с дисперсией σ2, и
после этого заново бинаризуются методом Оцу [7].

5. Генерируются программно бинарные изображения
букв c опцией сглаживания, затем применяется
фильтр Гаусса с дисперсией σ2, и заново бинаризу-
ются методом Оцу [7]. Выборку, сгенерированную
тремя вышеописанными способами (3 – 5) будем на-
зывать зашумленной.

6. Каждый раз генерируется по 68 букв из каждого
шрифта и размера: 34 строчные и 34 прописные.
БукваЫ может состоять из 2 графем:Ь и I. Поэтому
к набору из 33 букв добавляется еще одна графема,
отвечающая букве I.

7. В качестве истинного класса изображения буквы ис-
пользуется строчное написание буквы, то есть число
классов C = 34. Приведение к нижнему регистру
обосновано тем, что существует ряд букв (напри-
мер, C и c), заглавное и строчное написание кото-
рых представляют собой одну графему. В этом слу-
чае классификатор может сделать ошибку.

8. Размер выборки составляет 3 · 68 ·Nf ·Ns объектов.
Значения параметров

α = max(0.06 · Rh, 1), A =
π

5
, L(B) = 2

7
max(Rh,Rw),

κ1 = 0.3, κ2 = 0.3, κ3 = 5, κ4 = 0.5

κ5 = 35, κ6 = 0.7, κ7 = 3,

σ1 = 50, σ2 = 1, qbl = 0.03, qwh = 0.97, s = 10,

Z = {(3, 3), (2, 2), (2, 3), (3, 2), (4, 4),
(4, 3), (3, 4), (3, 8), (4, 8), (5, 3), (3, 5)}.



Классификатор a— случайный лес [4].

Базовый алгоритм
В качестве базового алгоритма выбрана свободно

распространяемая OCR-система tesseract [10]. В её
основе — рекуррентная нейронная сеть LSTM [2].

Эксперимент 1
Исследуется зависимость качества распознавания

от размера и качества обучающей выборки.
Фиксируются количества шрифтов для обучения:

10, 20, 30 размера 50pt. Для каждого набора шриф-
тов генерируется 2 обучающие выборки: оригинальная
(original) и зашумленная (noisy).На каждой из выборок
обучается своя модель классификации. Для теста:
1. Генерируются выборки-дублеры обучающего мно-

жества, но в другом размере шрифта (30pt).
2. Генерируется выборка из 50 шрифтов размера 30pt,

не участвующих во всех обучающих множествах.
3. Выборки— в оригинальной и зашумленной формах.

Результаты приведены в таблице 2.

Эксперимент 2
В данном эксперименте проводится анализ оши-

бок обученных выше классификаторов. Исследуется,
для каких букв классификаторы чаще всего ошибают-
ся. В таблице 3 представлен топ-3 по убыванию оши-
бок классификатора в формате:

p(предсказанная буква|правильная буква)=
процент случаев, в котором классификатор
ошибся для данной правильной буквы.

Эксперимент 3
В данном эксперименте исследуется качество пред-

ложенного метода в сравнении с базовым алгоритмом
tesseract на реальных данных.

Для тренировочной выборки фиксируется 116
шрифтов. Выборка генерируется в зашумленном вари-
анте. Тестовая выборка состоит из размеченных скрин-
шотов, сканов и фотографий реальных текстов. Её объ-
ем— около 40 изображений. Метрики качества— рас-
стояние ЛевенштейнаL и относительное расстояние
Левенштейна L′. В относительном деление происхо-
дит на длину текста-ответа без учета знаков пунктуа-
ции. Результаты эксперимента приведены в таблице 4.
Примеры распознанного текста — на рис. 1.
Исходное изоб-
ражение

Train fonts:116
noisy Tesseract

Таблица 1. Результаты распознавания текста двумя
методами

Train
Test duplicate

orig
duplicate
noisy

other
orig

other
noisy

fonts:10 orig 0.936 0.88 0.9 0.82
fonts:20 orig 0.96 0.913 0.925 0.855
fonts:30 orig 0.953 0.9 0.93 0.859
fonts:10 noisy 0.93 0.9 0.895 0.84
fonts:20 noisy 0.966 0.92 0.92 0.86
fonts:30 noisy 0.954 0.92 0.94 0.87

Таблица 2. Точность классификации. Размер шрифта
на обучении — 50pt, на тесте — 30pt.

Train
Test duplicate

orig
duplicate
noisy

other
orig

other
noisy

fonts
10
orig

p(э|з)=0.2
p(л|п)=0.15
p(i|т)=0.15

p(з|э)=0.28
p(о|д)=0.2
p(а|д)=0.18

p(а|д)=0.44
p(з|э)=0.3
p(ч|ц)=0.27

p(а|д)=0.5
p(з|э)=0.49
p(ч|ц)=0.33

fonts
20
orig

p(л|п)=0.1
p(з|э)=0.1
p(о|д)=0.1

p(з|э)=0.31
p(о|д)=0.14
p(п|л)=0.13

p(з|э)=0.29
p(а|д)=0.17
p(п|л)=0.16

p(з|э)=0.51
p(а|д)=0.24
p(п|л)=0.21

fonts
30
orig

p(з|э)=0.2
p(л|п)=0.1
p(п|л)=0.1

p(з|э)=0.35
p(л|п)=0.14
p(а|д)=0.13

p(з|э)=0.29
p(а|д)=0.21
p(п|л)=0.14

p(з|э)=0.51
p(а|д)=0.29
p(п|л)=0.19

fonts
10
noisy

p(i|т)=0.45
p(л|п)=0.25
p(з|э)=0.2

p(з|э)=0.28
p(л|п)=0.22
p(о|д)=0.2

p(i|т)=0.44
p(а|д)=0.36
p(з|э)=0.3

p(з|э)=0.49
p(а|д)=0.48
p(ч|ц)=0.32

fonts
20
noisy

p(з|э)=0.25
p(л|п)=0.125
p(о|д)=0.1

p(з|э)=0.39
p(л|п)=0.15
p(п|л)=0.125

p(з|э)=0.36
p(а|д)=0.19
p(п|л)=0.16

p(з|э)=0.57
p(а|д)=0.25
p(п|л)=0.22

fonts
30
noisy

p(з|э)=0.26
p(п|л)=0.12
p(л|п)=0.1

p(з|э)=0.36
p(л|п)=0.14
p(о|д)=0.12

p(з|э)=0.34
p(а|д)=0.17
p(п|л)=0.14

p(з|э)=0.5
p(а|д)=0.2
p(п|л)=0.16

Таблица 3. Топ-3 ошибок. Размер шрифта на
обучении — 50pt, на тесте — 30pt.

L L′

Train fonts:116
noisy 7.625 0.0753

Tesseract 2.125 0.015

Таблица 4. Средние расстояния Левенштейна и
относительного Левенштейна

Анализ результатов
Из экспериментов 1 и 2 видно:
1. Больше шрифтов в обучающей выборке⇒ качество

распознавания выше.
2. Добавление зашумленных объектов в выборку уве-

личивает качество классификации.
3. Для успешного распознавания букв в каких-то

шрифтах необязательно, чтобы в обучающей вы-
борке были примеры букв из этогошрифта. Это под-
тверждает свойство графемы быть инвариантной к
стилю начертания буквы.

4. Чаще всего путаются буквы, схожие по скелетной
структуре, например з и э, i и т, п и м, А и Д и др.

5. Чем больше в выборке шрифтов, тем процент оши-
бок классификации становится меньше.



В эксперименте 3 предложенный метод немного про-
игрывает tesseract. Но результаты являются прием-
лемыми: среднее относительное редакторское рассто-
яние порядка 0.07. На редакторское расстояние сильно
влияет плохая сегментация букв: случается так, что две
буквы, стоящие рядом, могут при бинаризации образо-
вать одну компоненту связности. Тогда два символа бу-
дут считаться за один, и распознавание предложенным
методом может иметь ошибочные результаты.

8. Выводы

Эксперименты показали, что предложенная мате-
матическая модель является работоспособной: из нее
можно выделить признаки, необходимые для каче-
ственного распознавания букв в изображениях.
Достоинства предлагаемого подхода:
1. Независимость от размера и шрифта буквы.
2. Выделение общей структуры (математической мо-

дели графемы) букв, которой достаточно для распо-
знавания букв в новых шрифтах.

3. Интерпретируемые признаки и отсутствие отказов
от классификации.

4. Интуитивно понятные построение признакового
пространства и алгоритм классификации.

5. Наличие методов предобработки изображения с це-
лью улучшения качества бинаризации.

6. Необязательно обучаться на большой выборке.
Недостатки предлагаемого подхода:
1. Зависимость качества распознавания от качества

бинаризации и сегементации изображения.
2. Наличие ошибок классификации схожих по графем-

ному представлению букв.

9. Заключение

В данной работе предложена улучшенная формали-
зация понятия «графема» [11], а именно: новый способ
построения математической модели графемы, удовле-
творяющей свойствам графемы. На основе этой моде-
ли построен легко интерпретируемый метод генерации
признаков, использующихся для применения алгорит-
ма классификации букв в изображениях. То есть, опре-
деляется мера сходства между математическими моде-
лями графем. Также предложен подход к предобработ-
ке и бинаризации цветных изображений и извлечения
из него символов, строк и слов. Алгоритм показывает
сравнимые с современными методами результаты, что
подтверждают проведенные эксперименты.
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