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Аннотация. Решается задача автоматизации анализа рукописных документов. Показано, что при решении подоб-
ных задач используются искусственные нейронные сети, способные к распознаванию образов после обучения 
на исходном наборе данных. При этом качество распознавания новых образов большей частью зависит от этапа 
предобработки оцифрованных рукописных документов. Рассмотрена частная задача предобработки — удаление 
линий клетки с изображения листа тетради. Проанализированы четыре метода фильтрации изображения с ис-
пользованием библиотеки OpenCV языка Python. Выполнено обучение нейронной сети сверточной архитектуры 
распознаванию рукописных символов. Продемонстрирована работа обученной нейронной сети на документах, 
предобработанных разными алгоритмами. 
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Abstract. The problem of automating the analysis of handwritten documents is solved. It is shown that artificial neural 
networks capable of recognizing images after training on the original data set are used to solve such problems. At the 
same time, the quality of recognizing new images largely depends on the stage of pre-processing of digitized handwritten 
documents. A particular preprocessing problem is considered - removing cell lines from an image of a notebook sheet. 
Four methods of image filtering are analyzed using the OpenCV library of the Python language. A neural network of 
convolutional architecture is trained to recognize handwritten characters. The work of the trained neural network on 
documents preprocessed by different algorithms is demonstrated.
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Введение. Решение задачи автоматизированной обработки рукописных документов тре-
буется, например, при оцифровке архивов, идентификации личности, сортировке почтовых 
отправлений [1–3]. Разнообразие стилей письма, наличие шумов и различной четкости изобра-
жений делают эту задачу нетривиальной [4].

В общем случае автоматизация обработки рукописных документов относится к методам 
распознавания образов [5], в которой этап предобработки является самым трудоемким — имен-
но от него зависит качество решения задачи [6, 7].

Одной из частных проблем в обработке оцифрованных рукописных документов является 
необходимость удаления рисунка клетки с изображения тетрадного листа. Линии клетки могут 
мешать распознаванию текста, создавая визуальный шум и тем самым снижая точность извле-
ченной информации. 
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В статье рассматриваются несколько методов удаления линий клетки с изображения листа 
тетради с использованием библиотеки OpenCV языка Python и дальнейшим распознаванием 
рукописного текста обученной нейронной сетью [8]. Цель — выбрать метод предобработки, 
дающий наименьшую ошибку распознавания.

Применяемые методы предобработки. Первый метод использует алгоритм обнаружения 
границ Canny. В зависимости от требований к решаемой задаче возможно выделить большин-
ство границ клетки или только те границы, которые имеют наибольшую яркость. Это становится 
возможным при изменении параметров порогового значения гистерезиса [9]. В результате при-
менения данного алгоритма возможно на некоторых изображениях добиться „игнорирования“ 
клетки и выделения полезной информации, но вместе с клеткой удаляется немалая часть руко-
писного текста с изображения, из-за чего данный способ может быть эффективно использован 
только в случае четкого изображения и жирных линий рукописного текста.

Второй метод в дополнение к алгоритму Canny использует алгоритм преобразования Хафа 
для нахождения прямых линий клетки. Этот метод полезен при наличии четких контуров линий, 
но при его использовании могут быть потеряны и необходимые данные. После нахождения 
линий создается фильтр, который заменяет пикселы линии на смежные пикселы фона. 

Преобразование Хафа — медленное, поскольку решения принимаются по каждому пиксе-
лу [10]. Существует более вычислительно быстрая версия данного алгоритма — вероятностное 
преобразование Хафа, при котором требуется только определенное количество пикселов для при-
нятия решения. Это ускоряет вычисления, но за счет потери некоторой точности распознавания. 

Стоит отметить, что преобразование Хафа применимо для отсканированных изображений 
или изображений, полученных фотосъемкой под прямым углом на идеально ровной поверхно-
сти. В эксперименте по предобработке оцифрованного рукописного документа были найдены 
лишь некоторые линии клетки, которые относятся к визуальному шуму. 

Эксперимент по предобработке оцифрованного рукописного документа показал, что 
вероятностное преобразование Хафа может служить лишь дополнением к другим инструмен-
там удаления шума из изображения. Также при изменении масштаба возможно захватывание 
большего числа клеток, но при этом обязательно будут захвачены линии у полезных данных на 
изображении, что приведет к потере качества изображения. По этим причинам далее данный 
метод не использовался.

Третий метод использует простейший алгоритм фильтрации изображения по цветовым ха-
рактеристикам Color filter [5]. Так, возможно выделение необходимого диапазона цвета чернил, 
которыми был написан текст. Для упрощения задачи лучше конвертировать RGB-изображение 
в пространство HSV, где необходимо создать маску по цвету, насыщенности и яркости, а после 
применить ее к исходному изображению. В результате алгоритм фильтрации напрямую выде-
ляет рукописный текст из изображения. Полученные данные имеют погрешности из-за узкого 
диапазона цветового спектра, которые устранить возможно, но при этом неотфильтрованные 
изображения клетки добавляют шум в изображение. Также имеется существенный недостаток 
алгоритма: его невозможно применить универсально ко всем данным: в одном случае насы-
щенность цвета линий клетки может совпадать с насыщенностью чернил, а в другом — цвет 
чернил будет отличаться от примера, на котором был создан фильтр.

Четвертый метод использует комбинацию алгоритмов. Примером может служить комби-
нация двух алгоритмов из библиотеки OpenCV. В первую очередь выполняется бинаризация 
изображения с использованием алгоритма Adaptive Threshold, а затем применяется морфоло-
гическая функция Morph Close для окончательного удаления шума на изображении [8, 9]. Как 
показывает эксперимент, комбинация алгоритмов позволяет лучше справиться с поставленной 
задачей: линии клетки практически удалены, оставшееся их изображение слабо влияет на ка-
чество распознавания. Попытки изменения регулирующих параметров приводят к ухудшению 
качества изображения, поэтому рекомендуется использовать методы с формированием маски 
клетки, которые будут исключать дальнейшее воздействие на полезное изображение во избе-
жание ухудшения результата.
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Анализ результатов предобработки. После анализа полученных результатов было заме-
чено, что наивысшее качество данных в тестовом изображении обеспечил алгоритм нахождения 
границ Canny, однако изображения цифр (рис. 1) состоят из тонких линий, они не годились 
для дальнейшей обработки. Поэтому была применена морфологическая функция Morph Close, 
которая дала достаточно качественный результат.

Сравнивая три метода (использование алгоритма Canny в комбинации с Morph Close, алго-
ритма фильтрации по цветовым характеристикам Color filter в комбинации с Threshold, Adaptive 
Threshold в комбинации с Morph Close), можно подытожить, что все они могут быть использо-
ваны в предобработке. В частности, в результате работы первого метода на изображении оста-
ются тонкие и прерывистые линии цифр, второго — толстые и немного смазанные линии цифр, 
третьего — тонкие и размытые линии цифр. Выбор метода зависит от тех данных, на которых 
производилось обучение нейронной сети. При достаточно качественной обучающей выборке 
разница в результате использования методов, как в данном примере, будет несущественной.

Затем в результате применения функций Find Contours 
и Bounding Rect библиотеки OpenCV и простой фильтра-
ции по размеру удалось извлечь образы из изображения 
прямоугольниками, как показано на рис. 1.

Далее полученные изображения цифр были преобра-
зованы к размеру 28 × 28 пикселов в соответствии с обуча-
ющей выборкой для нейронной сети. 	

Оценка результатов распознавания образов. Для распознавания цифр была обучена 
сверточная нейронная сеть [11]. Известно, что нейронные сети данного типа привлекаются 
к решению подобных задач компьютерного зрения: выделяют характерные черты объектов 
на изображении и выполняют классификацию [12–14]. Также сверточные нейросети легко 
обучаются, что позволяет не прибегать к использованию больших объемов вычислительных 
ресурсов [15–17].

Архитектура нейронной сети приведена на рис. 2, функция ошибки — категориальная 
кроссэнтропия, оптимизатор — Adam. Качество модели оценивалось по метрике точности. 
Предобработка выполнялась на оцифрованном изображении, фото которого показано на рис. 3.

Рис. 2

Тестовое фото пропускалось через фильтры, результаты фильтрации тремя методами пока-
заны на рис. 4 (а — Canny в комбинации с Morph Close; б — фильтр по цветовым характеристи-
кам Color filter в комбинации с Threshold; в — Adaptive Threshold в комбинации с Morph Close). 
Первый и третий методы выделяются низким количеством шума, в отличие от фильтрации 
по цветовым характеристикам. Также можно отметить, что фильтр Canny в данном случае не 
нуждается в использовании преобразования Хафа, поскольку качество тестового изображения 
позволяет фильтру Canny самостоятельно отличить границы цифр от клетки.

Далее цифры помещались в прямоугольные рамки и их изображения передавались на вход 
нейронной сети. Результаты распознавания в виде метрик accuracy, precision, recall, F1 и F-beta 
приведены в таблице. 

Рис. 1
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Рис. 3

a) б) в)

Рис. 4

 

Метрика
Алгоритм

Canny + Morph Close Color filter + Threshold Adaptive Threshold + Morph Close

Accuracy, % 86,98 80,86 81,59
Precision, % 88,19 83,85 84,16

Recall, % 86,81 81,94 82,47
F1, % 86,83 81,58 82,31

F-beta, % 87,48 82,59 83,22
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Так, наилучшим для распознавания цифр на клетчатой бумаге методом по метрикам 
оказался Canny в комбинации с Morph Close. Однако в процессе эксперимента выяснилось, 
что он наиболее восприимчив к потере качества изображения. В то же время самый стабиль-
ный результат показал алгоритм фильтрации Adaptive Threshold в комбинации с Morph Close. 
Самым требовательным оказался Color filter, для которого необходимо было заново подбирать 
параметры алгоритма согласно тестовому изображению, но даже после настройки результат 
фильтрации нельзя назвать идеальным.

Заключение. Сравнивая подходы к обработке изображений, целью которой является со-
хранение качества рукописного текста и удаление шума, можно выделить несколько важных 
моментов:

— стоит учитывать, насколько можно пожертвовать качеством текста ради удаления значи-
мого объема шума. Параметры каждого из рассмотренных алгоритмов можно регулировать, что 
позволяет балансировать между требуемым качеством рукописного текста и наличием шума;

— стоит выделять характерные черты рукописного текста в документе, такие как цвет 
и насыщенность букв, а также уровень освещенности документа. При обработке единичных 
образцов данные характеристики могут послужить созданию простейшего и эффективного 
фильтра;

— в некоторых случаях результат использования алгоритмов по отдельности может быть 
наилучшим, но целесообразно применять комбинацию нескольких подходов, которые в совокуп-
ности представляют многоэтапный процесс обработки, учитывающий множество особенностей 
оцифрованных рукописных документов.
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