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Одной из основных проблем, возникающих при ре-
шении задачи распознавания образов, и существен-
но влияющих как на эффективность распознава-
ния, с одной стороны, так и на его качество, с дру-
гой, является выбор системы эффективных при-
знаков классификации. В работе рассматривается
формирование решающих правил в задаче распо-
знавания символов, находящихся в стандартной го-
ризонтальной ориентации, но допускающих растя-
жение/сжатие по горизонтали/вертикали отдель-
ных символов, на базе низкоуровневой структури-
рованной модели описания бинарного растрового
изображения (БРИ) [1]. Пример изображения тек-
ста для распознавания приведен на рисунке 1.

Рис. 1

Моментные характеристики изображения.
Моментные характеристики нашли широкое при-
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менение во многих задачах обработки цифровых
изображений [1]. Рассчитываемые на их основе мо-
ментные инварианты стали важнейшим инстру-
ментом для распознавания образов независимо
от их особого положения, ориентации, угла обзо-
ра и других изменений. Основным достоинством
моментных инвариантов являются нечувствитель-
ность их к различным геометрическим преобразо-
ваниям (сдвиг, поворот, масштабирование) [1]].
В данной работе рассматриваются нормированные
моменты – инвариантные относительно масштаби-
рования. Момент — это характеристика конту-
ра изображения, объединённая (суммированная) со
всеми пикселями контура. Момент mp,q для непре-
рывного изображения f(x, y) определяется как:

mp,q =

∫∫
xpyqf(x, y)dxdy (1)

в случае дискретного растрового изображения

mp,q =
∑∑

xpyqf(x, y), (2)

где p,q — мощность, на которой соответствующий
компонент взят в сумме с другими отображенны-
ми. Если функция f(x, y) рассматривается как би-
нарное изображение, тогда момент m00 вычисля-
ет площадь чёрных пикселей этого изображения.
Для вычисления характеристик инвариантных от-
носительно сдвига, необходимо центрировать отно-
сительно средних значений x = m10

m00
, y = m01

m00
—

центр тяжести фигуры.
Центральный момент определяется как:

µp,q =
∑∑

(x− x)p(y − y)qf(x, y).
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Доказано, что все центральные моменты выража-
ются через обычные, по формуле:

µp,q =

p∑
i=0

q∑
j=0

cipc
j
s(−x)(p−i)(−y)(q−i)mij, (3)

где Ckn = n!
k!(n−k)!.

Для реализации инвариантности относительно
масштабирования центральные моменты нормиру-
ют. Нормированные моменты вычисляются следу-
ющим образом:

ηp,q =
µpq

µ
1+ p+q

2
00

, ηp,q =
mpq

m
1+ p+q

2
00

. (4)

В первом случае нормированный момент незави-
сим относительно масштабирования и сдвига, во
втором – только относительно масштабирования.
Для поворота также есть соответствующие форму-
лы разных порядков, вычисляющийся по нормиро-
ванным моментам.
Инварианты бинарного изображения, пред-
ставленного в штриховом виде. Основной упор
в работе был направлен на нахождение инвариант-
ных характеристик изображений символов в штри-
ховом форме относительно растяжения/сжатия. В
работе рассматривались следующие инварианты:
по количеству горизонтальных и вертикальных
штрихов. Рассмотрим эталонное изображение бук-
вы Б (слева) и его же растянутое в n = 2 раз по
горизонтали см. рисунок 2.

Рис. 2

Пусть w и h — соответственно ширина и высота
оригинального изображения, а W и H — соответ-
ственно ширина и высота растянутого изображе-
ния. Очевидно, что между ними есть связь вида:
W = n×w, H = h. Так же обозначим dw и dh (dW
и dH) – количество горизонтальных и вертикаль-
ных штрихов соответствующего изображения.
Можно заметить, что при растяжении по горизон-
тали сохранилась не только высота, но и количе-
ство штрихов по горизонтали. В тоже время при
растяжении по ширине в n раз, у изображения об-
разуется (n− 1)×w пустых столбцов пикселей ко-
торые надо заполнить, исходя из уже заполненных.

Очевидно, что вертикальные штрихи будут дубли-
рованы n раз. При не целых значениях n имеет
смысл говорить о примерных соотношениях. Эти
рассуждения аналогичны при масштабировании по
вертикали. Соответственно инвариантные харак-
теристики масштабированного штрихового изобра-
жения: w/dh = a = const, h/d = b = const. Однако
на практике такая характеристика может довольно
сильно колебаться. Не говоря о том, что одной та-
кой характеристики недостаточно для полного от-
деления классов друг от друга.

Инвариант штриха относительно масштабирования.
У штриха можно найти характеристику, не меня-
ющуюся при масштабировании изображения. Рас-
смотрим горизонтальный штрих d = {id, sd, fd}
изображения размером w на h . Ясно, что при рас-
тяжении изображения по горизонтали, штрих так-
же растягивается и отношение его длины к ширине
сохраняется. Рассматривая растяжение по вертика-
ли можно заметить, что отношение длины отрезка
[0, id] к высоте также сохраняется. Приведём эти
нормированные значения к одному в виде угла Г,
см. рисунок 3.

Рис. 3

Соответственно для штриха инвариантный коэф-
фициент угла γd вычисляется по формуле: γd =
= arctan{(id/h)(w/(fd − sd)}. Для получения инва-
риантной характеристики целого изображения Dn

можно взять среднее арифметическое для γ по всем
n его штрихам: γ = 1

n

∑
d∈Dn γd. Эмпирические на-

блюдения показали, что даже большом растяжении
по вертикали (в 5 раз и более) погрешность изме-
нения не превышает сотых долей радиана. Однако
эта характеристика как дискриминантный признак
использоваться не может, т.к. на разных буквах она
принимает очень близкие значения.

Приведённые примеры обладают слишком боль-
шой вычислительной сложностью. Они требуют
полной обработки изображений, при этом не давая
существенного выигрыша в выходном качестве рас-
познавания.

Однако, используя моментные характеристики
изображений, можно получить эффективные в вы-
числительном плане признаки, которые образуют
достаточное признаковое пространство, для отде-
ления классов друг от друга.
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Использование ключевых строк и столбцов. Оче-
видно, что средний столбец пикселей растянуто-
го относительно центра изображения остается без
изменений. То же справедливо для центральной
строки изображения при растяжения по вертика-
ли. Это значит, что центральный столбец/строку
изображения можно рассматривать как некоторую
постоянную величину. Для этого необходимо найти
некоторую числовую характеристику, которая од-
нозначно ставится в соответствие соответствующей
полоске пикселей или строке штрихов. Для это-
го воспользуется формулой нормированных момен-
тов. Рассмотрим общий подход для центральной
строки, аналогичные рассуждения для централь-
ного столбца см. рисунок 4.

Рис. 4

Пусть высота и ширина изображения буквы со-
ответственно h и w. Рассмотрим строку с номе-
ром h/2 и вычислим для неё числовую характери-
стику C1

w, которую можно считать хэш-функцией
от строки. Аналогично можно вычислить значение
C2
w, у растянутого изображения. Для столбцов ана-

логичные характеристики обозначим C1
w, C

2
w. Если

вычислимая характеристика инвариантна относи-
тельно масштабирования, то имеет смысл их срав-
нивать. По получившимся характеристикам полу-
чим признаковое описание объекта, в виде вектора
вещественных чисел (cw, ch). Тогда объект можно
рассматривать как точку в признаковом простран-
стве R2. Однако, не для всех букв достаточно двух
значений. Например, у букв Y и X центральные
полосы по горизонтали и вертикали будут похожи-
ми. В таком случае можно провести дополнитель-
ные полосы m1 и m2 , выбирая строки, как 1/4
и 3/4 высоты. Тем самым расширить признаковое
пространство до R4, и увеличить точность распо-
знавания. Главный плюс такого подхода в том, что
вычисляется момент не всего изображения, а лишь
его небольшой части, а получаемые характеристи-
ки, для разных букв разные, что обеспечивает непе-
ресекающиеся множества классов. Рассмотрим по-
дробнее, как производится расчёт моментов.

Нормированный момент штриховой строки. При ра-
боте со штриховым изображением также можно
использовать центральные и нормированные мо-

менты. Заметим, что вычисление всех инвариан-
тов опирается на вычисления простых моментов.
Тогда, создав формулу для вычисления моментов
штрихового изображения эквивалентную (2), фор-
мулы (3), (4) для центральных и нормированных
моментов останутся справедливыми.
Разберём несколько случаев для монохромного
штрихового изображения. Рассмотрим случай го-
ризонтальных штрихов вида d = {id, sd, fd} где id
— номер строки по x, sd, fd — начало и конец штри-
ха по y.
1.m00 — есть площадь чёрных пикселей. Для штри-
хового формата, очевидно, нужно подсчитать пло-
щадь всех штрихов Dn. Высота горизонтального
штриха 1 пиксель, длина fd − sd:

m00 =
∑
d∈Dn

(fd − sd).

2.mp0 — в данном случае каждый пиксель в штрихе
умножается на xp, что есть константное значения
для горизонтального штриха равное id:

m00 =
∑
d∈D

(fd − sd)ipd.

3.m0q — в данном случае каждый пиксель в штрихе
умножается на yq, что есть изменяющееся от sd к
fd значение для горизонтального штриха:

m0q =
∑
d∈D

fd∑
j=sd

jq.

4. mpq — объединение рассмотренных случаев:

mpq =
∑
d∈D

(ipd

fd∑
j=sd

jq) =
∑
d∈D

fd∑
j=sd

ipdj
q. (5)

Поскольку штрих – одномерный кластер связных
чёрных пикселей бинарного изображения, для ко-
торых f(x, y) = 1, то данная формула эквива-
лентна дискретному моменту обычного растрово-
го изображения. Следовательно, инвариантные мо-
менты справедливы и для штрихового формата.
Так как основная идея состоит в использовании
лишь опорных строк или столбцов изображения, то
высота/ширина строки/столбца будет всегда равна
1 пикселю. И вычисляемый момент будет зависеть
только от одного порядка, т.к. другая координата
равна константе (при q = 0, это будет 1). Пусть за-
дана строка штрихов D, тогда строковый момент
вычисляем по формуле:

Mp(D) =
∑
d∈D

(

∫ 1

0

∫ fd

sd

xpyqdxdy)⇒

1

p+ 1

∑
d∈D

(fp+1
d − sp+1

d ), pri q = 0. (6)
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Далее будет подразумевать под моментом строки
(или столбца) именно выражение (6). Момент стро-
ки назовём горизонтальным, а столбца вертикаль-
ным.
Соответственно через моменты выражаем центр
тяжести строки (столбца): x = Mp/M0. Справед-
лива и формула для нормированного момента. Од-
нако тестирование показало, при сильном масшта-
бировании значение нормированного момента так-
же начинает отклоняться. Это связано с тем, что
расчёт моментов ведётся в абсолютных величинах
(координатах пикселей). Расчёт моментов в отно-
сительных координатах (отношение координат на-
чала и конца штриха к общей длине полосы), даёт
минимальные колебания.

M̃p(D) =
1

p+ 1

∑
d∈D

((
fd
| D |

)p+1

−
(

sd
| D |

)p+1
)

В (2) | D | — это длина изображения для горизон-
тального момента, и высота — для вертикального.
Нормированный момент:

Np(D) =

(
Mp

Mp+1
0

) 1
p+1

.

На рисунке 5. представлены все нормированные
вертикальные (слева) и горизонтальные (справа)
моменты изображения эталонной буквы Б.

Рис. 5

Пространство признаков. В качестве набора при-
знаков выберем нормированные вертикальные и го-
ризонтальные моменты. Оставшийся вопрос в их
количестве и номере строк (столбца) для подсчё-
та может быть очень вариативным. Будем иссле-
довать некоторые выбранные фиксированные слу-
чаи. Определим для случая вертикальных момен-
тов (аналогично для горизонтальных) основные:
Центральный момент изображения cw — норми-
рованный момент cтроки, взятой по номеру h/2.
Двойной момент изображения {a1

w, a
2
w} — норми-

рованные моменты cтрок, взятых по номерам h/3
и 2/3.
Тройной момент изображения {b1w, b2w = cw, b

3
w} —

нормированные моменты cтрок взятых по номерам
h/4, h/2 и 3h/4.

Исходя из сказанного, пара множеств и будет опре-
делять признаковое описание объектов и этало-
нов классов. Всего будет от 2 ({cw, ch}) до 6
({b1w, cw, b3w; b1h, ch, b

3
h}) моментов. Поскольку при-

знаковое пространство есть не что иное, как мно-
жество Rn = {x ∈ Rn : xi > 0, i = 1, 2, ..., n} каж-
дый класс представляется точкой в пространстве.
Алгоритм классификации объекта, в таком случае
сводится к поиску ближайшего эталона по выбран-
ной метрике.
Чем больше размерность признакового описания,
там больше вероятность разнесения классов друг
от друга. Тестирования с разными векторами мо-
ментов показало, что при 6-мерном векторе классы
в достаточной степени отдаляются друг от друга.
Однако, такое отдаление очень сильно зависит от
используемого шрифта, размера и качества исход-
ного документа. В случае с двумерным вектором
моментов довольна часта ситуация когда несколь-
ко классов оказываются в большой близости друг
от друга . На рисунке 6 представлено множество
эталонов в двумерном признаковом пространстве.

Рис. 6

В показанном распределении классы букв О и Г
находятся в близости друг к другу. Такое распре-
деление классов может
Расширения пространства признаков. К сожале-
нию, нормированный строковый момент может да-
вать похожие значения для разных полос. Это свя-
зано с тем, что по факту вычисляется площадь ин-
теграла степенной функции на некотором проме-
жутке, ограниченным рассматриваемым штрихом
Нетрудно подобрать разные по длине и положе-
нию штрихи, но одинаковые по значению норми-
рованного момента. Что бы избежать такой ситуа-
ции можно помимо моментов хранить ещё дополни-
тельную информацию по полосе. В частности мож-
но хранить центр тяжести полосы, получаемые по
формуле X = Np/N0, при этом размерность при-
знакового описания возрастает в два раза.
Опишем поэтапно работу алгоритма распознава-
ния.
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Этап подготовки изображения. На данном эта-
пе изображения разбиваемся на связные области
чёрных пикселей, каждя из которых является бук-
вой. Под выделением связных компонент понима-
ем присвоение уникальной метки каждому объекту
изображения – букве. Каждую компоненту будем
описывать меткой и описанной вокруг буквы пря-
моугольной областью. Отметим, что данная опе-
рация является наиболее времязатратной. Помимо
выделения связных компонент, разобьем их по об-
щей структуре текста на строки и слова.
Алгоритм организации структуры теста. На
входе имеем общий список из связных компонент (в
виде информации о расположении прямоугольной
области на изображении и метки).

1. Отсортируем компоненты по возрастанию коор-
динаты y их центров прямоугольной области.

2. Выбираем первую компоненту из общего списка
и смотрим пересечение горизонтальной линии,
проходящей через центр компоненты с другими
компонентами. Будем считать, что все попав-
шие компоненты расположены на одной строке.
Для них:
(а) Отсортируем центра компонент по возраста-

нию координаты X.
(б) Пройдя по отсортированному списку, най-

дём расстояние между их крайними гра-
ницами прямоугольников. Если оно больше
некоторого заданного среднего значения, бу-
дем считать это пробелом.

(в) Запишем соответствующую структуру стро-
ки в список меток, хранящий информацию
о структуре текста, где метка = 1 означа-
ет пробел, а метка = 2 — переход на новую
строку.

3. Удалим попавшие в одну строку компоненты из
общего списка и повторим шаг 2, пока не рас-
смотрим все компоненты.

Этап обучения. Обучение производится в интер-
активном режиме, при этом определяется, какие
моменты (центральный, двойной, тройной) будут
вычислены по вертикали и горизонтали выбирают-
ся эталоны Как и было обговорено выше, будем
проводить вычисление признаков для выбранного
эталона по горизонтали (вертикали) при p = 2:
Центральный w = Np(D) и его дополнение Xc =
= Np/N0 в строке (столбце) D под номером
h/2(w/2).
Двойной, aiw = Np(Di), i = 1, 2 и их дополне-
ние X

i

a = Np/N0 в строках (столбцах) с номерами
h/3(w/3) и 2h/3(2w/3).
Тройной, biw = Np(Di), i = 1, 2, 3 и их дополне-
ние X

i

a = Np/N0 в строках (столбцах) с номерами
h/4(w/4), 2h/4(2w/4) и 3h/4(3w/4).

Различные варианты пар нормированных момен-
тов по горизонтали и вертикали будут образовы-
вать признаковое пространство.
Этап распознавания. Основной и наиболее быст-
рый этап в работе алгоритма. Каждый образец бук-
вы есть точка в пространстве Rn{x ∈ Rn : xi >
0, i = 1, 2, ..., n}. При этом для каждого образца
имеется дополнительный вектор из центров тяже-
сти, представимый точкой в пространстве Cn{x ∈
Rn : 0 6 xi 6 1, i = 1, 2, ..., n}. Введём δ-
окрестность вокруг точки отвечающей эталону.
Возможны два варианта действия:
— при попадании образца в δ-окрестность этало-

на считать, что образец однозначно классифи-
цирован и использование дополнительного про-
странства Cn не требуется («притягивающий»
вариант);

— при попадании образца в δ-окрестность эталона
считать, что образец претендует на класс эта-
лона и требовать дополнительной проверки, ис-
пользуя для этого пространство Cn («отталки-
вающий» вариант).

Использование дополнительного пространства Cn
необходимо контролировать с помощью специаль-
ного коэффициента нагрузки α > 0. Это связано
с тем, что компоненты в Cn принадлежат отрезку
[0, 1], а в Rn отрезку [0,∞].
Алгоритм распознавания символа. На входе
алгоритма растровая связная компонента и набор
эталонов.

1. Для каждого эталона найдём 4– характеризу-
ющую близость к эталону.
(а) Для вектора момента найдём близость по

метрике ρ =
√∑n

i=1(mi − mE
i )2, где mi =

= c, a1, a2, b1, b2, b3 в зависимости от выбран-
ных моментов.

(б) Делаем проверку ρ < δ для «отталкивающе-
го» варианта (ρ > δ для «притягивающего»
варианта):
i. Если так, рассчитываем близость век-

торов пространства по метрике τ =
= α

√∑n
i=1(Ci − CEi )2.

ii. Иначе берём τ = 0.
2. Находим 4 = ρ+ τ для каждого эталона и вы-

бираем класс эталона с минимальным4 и опре-
деляем символ, который принадлежит данному
классу.

Тестирование показало, что притягивающий и от-
талкивающий подходы благодаря регулирования
значений δ и α во многом эквиваленты. Следует
заметить, что при большой размерности Rn допол-
нительная нагрузка и вовсе не нужна, так как при-
знаковое пространство в достаточной степени раз-
деляет классы друг от друга.
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Алгоритм распознавания символа запускается на
каждой связной компоненте после чего на осно-
ве полученных результатов формируется текст той
структуры, которую определили на этапе обработ-
ки.
На базе разработанных алгоритмов создано ориги-
нальное ПО. Практические тесты проводились на
растровом бинарном изображении текста (шрифт
Times New Roman, 16 кегль). Процент правильно
распознанных знаков от 77 до 97. При этом, очевид-
но, что чем больше размерность пространства, тем
более эффективен алгоритм, а центральные момен-
ты дают лучший результат, чем двойные моменты.
Так же тестирование показало, что при небольшом
повороте около ±10◦ эффективность распознава-
ния (при размерности R6) сохраняется на уровне
85-95%.
Считая, что допустимое количество ошибок не
должно превышать 10–15% от общего числа симво-
лов текста, признаковое пространство R6 и более,
с дополнительной нагрузкой в виде центров тяже-
сти штрихов будет оптимальным решением. Одна-

ко получаемая эффективность относится к хорошо
отфильтрованным изображениям. При тестирова-
нии на старых документах с плохой фильтрацией
при попадании полосы на белые пятна нормирован-
ные моменты будут подсчитаны неверно, и эффек-
тивность распознавания по сравнению с качествен-
ным изображением упадёт в 2 раза (с 97-100% до
50-55%).
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