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РЕФЕРАТ / ABSTRACT 

Робота містить: 97 с., 24 рис., 3 табл., 20 джер. 

 

ГЛИБОКЕ НАВЧАННЯ, ЗГОРТКОВА НЕЙРОННА МЕРЕЖА, 

КЛАСИФІКАЦІЯ СИМВОЛІВ, КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, МАШИННЕ 

НАВЧАННЯ, ОБРОБКА ЗОБРАЖЕНЬ, РОЗПІЗНАВАННЯ ЗОБРАЖЕНЬ, 

РУКОПИСНИЙ ТЕКСТ, CNN, CRNN, LENET-5, RESNET, VGGNET. 

 

Об’єктом дослідження є процес автоматизованого розпізнавання 

рукописного тексту на зображеннях, що містять фрагменти тексту з різною 

якістю, стилями письма та шрифтами. 

Метою роботи є дослідження та реалізація ефективного методу 

розпізнавання рукописного тексту на зображеннях, здатної адаптуватися до 

варіативності рукописних стилів, із використанням згорткових нейронних мереж 

для підвищення точності автоматичного зчитування тексту в реальних умовах. 

Методи розробки та проєктування базуються на сучасних технологіях 

глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних мережах (CNN), а також 

архітектурах типу CRNN, що поєднують просторову обробку зображень із 

послідовною обробкою ознак. Застосовано методи попередньої обробки даних 

(фільтрація шуму, бінаризація, нормалізація), генерації навчальних вибірок, 

перенавчання моделі з використанням відкритих датасетів, а також техніки 

оцінювання якості моделі (accuracy, CER, WER, та F1-score). Реалізація 

здійснювалася із застосуванням мов програмування Python та бібліотек OpenCV, 

Tkinter, PyTorch Lightning. 

В результаті роботи було реалізовано функціональну модель на базі 

згорткових нейронних мереж для розпізнавання рукописного тексту, що 

демонструє високу точність при роботі з текстом різного стилю, форми та якості. 

Модель протестовано на реальних і синтетичних зображеннях, проведено її 

порівняльну оцінку з класичними методами розпізнавання, підтверджено 

ефективність використання CNN для задач рукописного тексту. Отримані 
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результати доводять практичну цінність моделі для застосування у сфері 

цифрового архівування, автоматизації обробки документів та інтеграції в сучасні 

інформаційні системи. 

 

CHARACTER CLASSIFICATION, CNN, COMPUTER VISION, 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, CRNN, DEEP LEARNING, 

HANDWRITTEN TEXT, IMAGE PROCESSING, IMAGE RECOGNITION, 

LENET‑5, MACHINE LEARNING, RESNET, VGGNET. 

The object of research is the process of automated recognition of handwritten text 

in images containing text fragments with varying quality, writing styles, and fonts. 

The aim of the work is to investigate and implement an effective method for 

recognizing handwritten text in images that can adapt to variations in handwriting 

styles, providing high accuracy and processing speed, using convolutional neural 

networks (CNN) to enhance the accuracy of automatic text recognition under real-world 

conditions. 

Development and design methods are based on modern deep learning 

technologies, specifically convolutional neural networks (CNN), as well as architectures 

like CRNN that combine spatial image processing with sequential feature processing. 

Methods of data preprocessing (noise filtering, binarization, normalization), generating 

training datasets, transfer learning using open datasets, and model quality evaluation 

techniques (accuracy, CER, WER, and F1-score) are applied. Implementation was 

carried out using the Python programming language and libraries such as OpenCV, 

Tkinter, and PyTorch Lightning. 

As a result of the work, a functional model based on convolutional neural 

networks for handwritten text recognition was developed, demonstrating high accuracy 

when working with text of different styles, forms, and quality. The model was tested on 

real and synthetic images, and its performance was compared with classical recognition 

methods. The effectiveness of using CNN for handwritten text tasks was confirmed. The 

obtained results prove the practical value of the model for use in digital archiving, 

document processing automation, and integration into modern information systems. 
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ВСТУП 

Розпізнавання рукописного тексту є однією з найбільш актуальних і 

складних задач в області комп’ютерного зору та обробки зображень. Це завдання 

відіграє важливу роль у сучасних технологіях, таких як автоматизація 

документообігу, створення доступних систем для людей з обмеженими 

можливостями, а також в інтеграції з іншими сферами, наприклад, у банківській 

справі, юриспруденції, медицині та освіті [1]. З ростом обсягів електронних даних 

та збереженням значної частини документів у вигляді рукописного тексту, 

важливою є розробка ефективних методів для автоматичного переведення 

рукописного тексту в машинночитану форму. 

Однією з найперспективніших технологій для вирішення цієї задачі є 

використання згорткових нейронних мереж (CNN – Convolutional Neural Network), 

які продемонстрували високий рівень ефективності в обробці зображень. CNN, 

завдяки своїй здатності автоматично витягувати особливості з вхідних даних, 

можуть бути адаптовані для задачі розпізнавання рукописного тексту на 

зображеннях, що дозволяє досягти високої точності та швидкості обробки [2]. 

Вибір даного методу обумовлений його здатністю ефективно працювати з 

великими обсягами зображень, що містять рукописний текст, а також можливістю 

покращення результатів завдяки глибинним мережам. 

Розпізнавання рукописного тексту є важливою проблемою як для наукових 

досліджень, так і для практичних застосувань. В останні десятиліття 

спостерігається значне зростання застосування методів машинного навчання, 

зокрема CNN, для вирішення задач обробки природних мов і зображень. Методи, 

засновані на нейронних мережах, постійно покращуються завдяки розвиткові 

технологій обчислювальної потужності, нових архітектур мереж і методів 

навчання [3]. Використання CNN для розпізнавання рукописного тексту на 

зображеннях дозволяє значно підвищити точність і знизити необхідність ручної 

перевірки, що є важливим у сучасному світі, де обсяги оброблюваних даних 

постійно зростають. 

Технології розпізнавання рукописного тексту знаходять застосування в 
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багатьох сферах: від автоматизованого оброблення документів до створення 

інструментів для цифрової архівізації та розпізнавання тексту в історичних 

документах. Таким чином, дослідження методів до розпізнавання рукописного 

тексту за допомогою CNN є надзвичайно актуальним і важливим для розвитку 

технологій штучного інтелекту та їх впровадження в різні сфери діяльності. 

Метою даної роботи є дослідження та розробка ефективних методів до 

розпізнавання рукописного тексту на зображеннях за допомогою згорткових 

нейронних мереж, що дозволяє автоматизувати процес обробки рукописних 

документів з високою точністю та швидкістю. Актуальною проблемою, яку 

вирішує дане дослідження, є складність та низька ефективність традиційних 

методів розпізнавання рукописного тексту, які не здатні адаптуватися до різних 

шрифтів, стилів письма та різноманітних варіацій якості зображень. Застосування 

CNN дає змогу подолати ці труднощі завдяки здатності цих мереж автоматично 

вивчати важливі особливості зображень та покращувати точність розпізнавання. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити низку важливих задач: 

− провести огляд сучасних методів розпізнавання рукописного тексту на 

зображеннях. Це дозволить дослідити існуючі методи та визначити їх 

переваги і недоліки; 

− визначити особливості застосування CNN для обробки зображень з 

рукописним текстом: необхідно розглянути, як CNN можуть бути 

адаптовані для вирішення задачі розпізнавання тексту в умовах 

варіативності рукописних шрифтів і стилів письма; 

− розробити модель на основі CNN для розпізнавання рукописного тексту; 

− провести експериментальні дослідження ефективності розробленої 

моделі на тестових наборах даних: оцінити точність та продуктивність 

моделі на реальних зображеннях; 

− оцінити переваги та обмеження методів, заснованих на CNN, у 

порівнянні з іншими методами: порівняти ефективність розробленої 

моделі з традиційними методами розпізнавання, такими як методи на 

основі класичних алгоритмів машинного навчання або інших архітектур 



12 

нейронних мереж. 

Об’єктом дослідження є процес розпізнавання рукописного тексту на 

зображеннях, що містять текстові зображення різних шрифтів, стилів та якості. 

Предметом дослідження є застосування згорткових нейронних мереж до 

задачі розпізнавання рукописного тексту на зображеннях. Досліджуються різні 

архітектури CNN, методи попередньої обробки зображень, підходи до навчання 

нейронних мереж для цієї задачі. 

У дослідженні будуть використані наступні методи: 

− огляд наукової літератури для вивчення існуючих методів до 

розпізнавання рукописного тексту; 

− методи машинного навчання, зокрема методи згорткових нейронних 

мереж, для розробки та навчання моделей; 

− експериментальний метод для перевірки ефективності запропонованих 

методів на реальних даних; 

− аналіз та порівняння результатів для визначення ефективності моделі 

CNN порівняно з іншими методами розпізнавання рукописного тексту. 

Наукова новизна роботи полягає в розробці нових методів до застосування 

CNN для задачі розпізнавання рукописного тексту на зображеннях, зокрема в 

контексті використання глибоких архітектур нейронних мереж та їх адаптації до 

специфіки обробки рукописного тексту. В результаті дослідження будуть 

отримані рекомендації щодо оптимізації процесу навчання нейронних мереж для 

підвищення точності розпізнавання в умовах варіативності рукописних шрифтів і 

стилів письма. 

Отримані результати можуть бути застосовані для автоматизації обробки 

документів у різних галузях, таких як архівування, юридичні документи, 

автоматизація бухгалтерії, медична документація та інші. Крім того, результати 

можуть бути використані для створення систем цифрового архівування та 

розпізнавання старовинних рукописів. Пропоновані методи також можуть бути 

інтегровані в інші програми та системи, що використовують розпізнавання тексту, 

що значно підвищить їх точність і швидкість обробки даних.  
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1 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ ТА СУЧАСНИХ МЕТОДІВ ДО РОЗПІЗНАВАННЯ 

РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ 

1.1 Сучасний стан досліджень у галузі розпізнавання рукописного тексту 

Розпізнавання рукописного тексту на зображеннях – це важлива та активно 

досліджувана галузь, що поєднує інтереси таких сфер, як комп’ютерне бачення, 

обробка природної мови та машинне навчання. Зокрема, розробка 

автоматизованих рішень для розпізнавання рукописного тексту має велике 

практичне значення для цифровізації документів, обробки даних у фінансовій, 

юридичній та освітній сферах, а також для аналізу історичних документів [4]. 

Сучасні дослідження спрямовані на підвищення точності, стійкості та швидкості 

розпізнавання тексту з використанням новітніх алгоритмів, архітектур і методів 

обробки даних. 

Однією з ключових технологій, що сприяла прогресу в розпізнаванні 

рукописного тексту, є згорткові нейронні мережі. CNN мають здатність 

автоматично виділяти значущі особливості тексту з зображення, що особливо 

важливо при роботі з рукописом, оскільки кожен текстовий зразок відрізняється 

унікальними особливостями стилю та форми літер. Використання CNN дозволило 

уникнути необхідності ручного виділення ознак, що раніше було важливим 

етапом у традиційних методах. 

CNN успішно застосовуються для розпізнавання символів завдяки здатності 

ієрархічно обробляти інформацію – від базових форм і ліній до складних патернів 

літер і слів. Багатошарові CNN також продемонстрували високі показники 

точності в задачах класифікації, сегментації та виявлення об’єктів, що дало 

поштовх для їхнього активного використання в розпізнаванні рукописного тексту. 

Наукові дослідження продемонстрували, що CNN ефективно працюють у 

поєднанні з іншими архітектурами, зокрема рекурентними нейронними мережами 

(RNN) та трансформерами. Завдяки цьому з’явилися нові методи та архітектури, 

що забезпечують високу ефективність у задачах розпізнавання тексту: 

− CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) – це модель, яка поєднує 
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CNN та RNN, що дозволяє обробляти текст як послідовність символів без 

необхідності сегментації на рівні окремих літер. CNN виділяють значущі 

особливості з зображення, а RNN враховують контекстну інформацію 

між символами, що значно покращує точність розпізнавання слів; 

− трансформери для тексту – сучасний метод обробки послідовностей, 

який знайшов широке застосування у задачах розпізнавання рукописного 

тексту. Трансформери дозволяють ефективно обробляти довгі 

послідовності, завдяки чому можливе точне розпізнавання навіть дуже 

довгих слів або речень. На відміну від RNN, трансформери не залежать 

від послідовної обробки, що підвищує швидкість роботи та стійкість до 

довгих контекстів; 

− комбінації CNN та енкодер-декодерних моделей – сучасний підхід, при 

якому CNN використовуються як енкодер, що стискає вхідне зображення 

до набору ознак, а RNN або трансформерні шари виступають у ролі 

декодера для відтворення тексту. Такий підхід є особливо ефективним 

для розпізнавання нерівномірно розташованого тексту на складних 

фонах. 

Розробка і тестування моделей для розпізнавання рукописного тексту 

вимагають наявності великих та різноманітних датасетів, які включають приклади 

рукописного тексту різних стилів, мов та умов написання [5]. Серед найбільш 

популярних датасетів для розпізнавання рукописного тексту можна виділити: 

− IAM Handwriting Database – один із найбільш поширених датасетів для 

англомовного рукописного тексту, який містить зразки тексту від 

багатьох авторів, що робить його цінним для розробки універсальних 

моделей; 

− RIMES – датасет, що містить зразки французького рукописного тексту та 

використовується для задач розпізнавання в мульти-мовних системах; 

− MNIST та EMNIST – хоча вони не є повноцінними датасетами для 

рукописного тексту, вони стали основою для розробки методів 

класифікації окремих символів. 
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Потреба у різноманітних даних привела до активного розвитку методів 

синтезу даних, де за допомогою спеціально розроблених алгоритмів та 

генеративних мереж створюються нові зразки рукописного тексту з урахуванням 

різних стилів, форм та розмірів літер. 

Попри значний прогрес, існує низка викликів, що потребують вирішення 

для досягнення стабільно високих результатів у реальних умовах: 

− різноманітність стилів письма та складність символів: людський рукопис 

відзначається високою варіативністю, тому навіть найкращі алгоритми 

можуть мати труднощі з розпізнаванням особливих стилів написання; 

− якість зображень: рукописний текст часто зберігається у вигляді 

низькоякісних сканів, де зображення може бути розмитим, мати шум чи 

дефекти; 

− відсутність універсальних моделей для багатомовного розпізнавання: 

більшість існуючих моделей розроблені для розпізнавання тексту лише 

однією мовою, і лише деякі дослідження присвячені створенню 

багатомовних моделей. 

Для подальшого розвитку галузі розпізнавання рукописного тексту 

дослідники активно працюють над декількома перспективними напрямами: 

− генерація синтетичних даних – для розширення навчальних вибірок та 

покращення здатності моделей адаптуватися до різних стилів письма; 

− гібридні моделі – об’єднання CNN з трансформерами та іншими 

підходами для створення стійких та ефективних моделей, що можуть 

адаптуватися до різних умов зображень; 

− розробка мобільних та легковагих моделей – важливий напрям, який 

передбачає створення моделей, здатних працювати на мобільних 

пристроях в режимі реального часу. 

Таким чином, сучасний стан досліджень у галузі розпізнавання рукописного 

тексту значно просунувся завдяки застосуванню нейронних мереж і нових 

архітектур. Однак науковці продовжують працювати над розробкою більш 

стійких, швидких і точних методів, щоб зробити розпізнавання рукописного 
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тексту доступним і надійним інструментом для широкого спектра завдань. 

1.2 Класичні методи до розпізнавання тексту та їх обмеження 

До появи нейронних мереж та сучасних методів машинного навчання 

класичні методи до розпізнавання тексту здебільшого базувалися на традиційних 

алгоритмах обробки зображень, виділення ознак та методах статистичного 

аналізу. Ці методи зіграли важливу роль у формуванні галузі, заклавши основи 

для розуміння того, як можна автоматизувати процес розпізнавання символів та 

тексту. Однак, класичні методи мали певні обмеження, що знижувало їхню 

ефективність та точність, особливо у задачах розпізнавання рукописного тексту, 

який відрізняється великою варіативністю написання символів. 

Класичні методи до розпізнавання тексту здебільшого включають кроки 

попередньої обробки зображень для виділення важливих ознак. Виділення ознак є 

одним із основних етапів у розпізнаванні, оскільки якість виділених ознак 

значною мірою визначає точність алгоритму. Основними методами виділення 

ознак у класичних підходах є: 

− аналіз контурів та границь: визначення контурів символів на основі 

таких операторів, як Собель, Прюітт, Кенні. Контури дозволяють 

визначити форму символів, що є важливою ознакою для їх класифікації; 

− профілі проекцій передбачають підрахунок кількості пікселів у кожному 

рядку та стовпці зображення. Це дозволяє виділити горизонтальні та 

вертикальні структури тексту, що корисно при розпізнаванні окремих 

символів або слів; 

− метод гістограми напрямків градієнтів (HOG) використовується для 

виділення напрямків градієнтів у зображенні. Він показав ефективність 

при розпізнаванні простих символів, оскільки допомагає визначити 

загальну форму та орієнтацію; 

− виділення ключових точок: використання таких алгоритмів, як SIFT або 

SURF, дозволяє виділяти значущі точки на зображенні. Ці методи добре 

працюють з детальними зображеннями, однак при рукописному тексті 
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можуть втрачати точність через різноманіття стилів написання. 

Ці методи дозволяють отримати інформацію про основні риси символів, 

однак виділені ознаки зазвичай є обмеженими та не завжди дозволяють адекватно 

обробляти складні або нерегулярні рукописні зразки. 

Після виділення ознак класичні підходи застосовують методи класифікації 

для ідентифікації символів. Серед найпоширеніших методів класифікації можна 

виділити: 

− метод найближчих сусідів (k-NN): цей алгоритм класифікує символи, 

порівнюючи їх з іншими символами в наборі даних. Хоча k-NN є 

відносно простим та інтуїтивним методом, він вимагає значних 

обчислювальних ресурсів при великих наборах даних і є чутливим до 

шуму; 

− методи лінійної дискримінації: такі методи, як лінійний дискримінантний 

аналіз (LDA), використовуються для розділення символів на основі 

виділених ознак. Однак, вони обмежені у застосуванні до лінійно 

подільних даних, що ускладнює їхнє використання для складних 

рукописних зразків; 

− методи опорних векторів (SVM) є потужним інструментом для 

класифікації, який може ефективно працювати з виділеними ознаками. 

Однак, SVM вимагає обчислювальних ресурсів для налаштування, і його 

продуктивність залежить від якості виділених ознак, що може бути 

проблемою при обробці нерегулярного рукописного тексту; 

− класифікація на основі дерев рішень: дерева рішень та методи, як-от 

ансамблевий метод Random Forest, також використовуються для 

класифікації тексту. Однак їх ефективність знижується на великих 

обсягах даних та при роботі зі складними шаблонами рукописного 

тексту. 

Для точного розпізнавання тексту важливим етапом є сегментація 

зображення на окремі символи або слова. Класичні підходи до сегментації 

зазвичай базуються на таких методах: 
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− методи порогової сегментації: цей підхід передбачає визначення певного 

порогу, щоб розділити текстові та фонові пікселі. Однак порогова 

сегментація часто є чутливою до варіацій освітлення та шуму, що може 

призводити до неточних результатів на реальних зображеннях; 

− геометричні методи: використання геометричних характеристик для 

сегментації символів, наприклад, шляхом знаходження пробілів між 

символами або словами. Цей метод має обмеження при роботі з 

рукописним текстом, оскільки між символами часто немає чітких меж; 

− сегментація на основі ліній проекції: цей метод заснований на проекції 

пікселів по горизонталі та вертикалі, щоб знайти можливі межі символів 

або слів. Однак проекційна сегментація має обмеження, коли текст 

нерівномірно нахилений або коли є перехресні символи. 

Класичні методи до розпізнавання тексту мають кілька обмежень, що 

обмежують їх застосування в задачах розпізнавання рукописного тексту: 

− чутливість до варіативності стилів: рукописний текст є надзвичайно 

варіативним за стилем, нахилом, товщиною ліній і формою символів. 

Класичні методи мають обмежені можливості обробляти таку 

різноманітність, що призводить до низької точності при розпізнаванні 

рукописного тексту від різних авторів; 

− залежність від якісного виділення ознак: більшість класичних методів 

покладаються на заздалегідь виділені ознаки. У задачах розпізнавання 

рукописного тексту важко виділити універсальні ознаки, які б підходили 

для різних стилів і умов написання, що знижує точність моделей; 

− висока чутливість до шуму: класичні підходи, такі як методи порогової 

сегментації або геометричні методи, зазвичай є чутливими до наявності 

шуму або нерівностей на зображенні, таких як змазування, плями або 

нерівності паперу. Це часто призводить до помилок при обробці 

зображень низької якості; 

− низька адаптивність: класичні методи зазвичай потребують специфічних 

налаштувань та не здатні адаптуватися до нових стилів письма або умов 
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зображення. Це обмежує їх можливість до роботи у загальних умовах або 

для нових користувачів без додаткового налаштування; 

− складність при багатомовному розпізнаванні: класичні методи 

розпізнавання часто розробляються для конкретних мовних структур і 

мають складнощі при розпізнаванні тексту різними мовами, особливо 

коли мова йде про символи, що мають різну форму або накреслення в 

різних мовах. 

Отже, класичні методи до розпізнавання тексту стали основою для 

автоматизації процесу розпізнавання, але мають суттєві обмеження, особливо при 

роботі з рукописним текстом, що відрізняється високою варіативністю та 

складністю. Залежність від чітких меж, виділених ознак та обмежені можливості 

адаптації роблять класичні методи малопридатними для задач розпізнавання 

сучасного рукописного тексту, що має довільну форму. Це обґрунтовує 

необхідність розробки більш складних і адаптивних методів, таких як нейронні 

мережі (зокрема CNN), які здатні автоматично виділяти особливості та ефективно 

працювати з різними стилями рукописного тексту. 

1.3 Огляд та аналіз методів на основі нейронних мереж, зокрема CNN 

Останні десятиліття відзначилися суттєвим прогресом у задачах 

розпізнавання тексту завдяки використанню нейронних мереж, зокрема 

згорткових нейронних мереж (Convolutional Neural Networks, CNN). Нейронні 

мережі демонструють високу адаптивність, можливість автоматичного виділення 

ознак та ефективність у розв’язанні складних задач, таких як розпізнавання 

рукописного тексту, що має велику варіативність стилів написання [6]. 

Нейронні мережі є математичними моделями, що імітують роботу мозку, 

здатними виявляти складні залежності у даних. У контексті розпізнавання тексту 

основна роль нейронної мережі полягає у: 

− автоматичному виділенні ознак: нейронна мережа самостійно навчається 

виділяти ознаки, важливі для розпізнавання тексту, що дозволяє 

уникнути етапу ручного налаштування ознак; 
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− розпізнаванні шаблонів: завдяки нелінійним активаційним функціям 

нейронні мережі можуть ідентифікувати складні шаблони та 

взаємозв’язки в тексті; 

− обробці складних текстових структур: нейронні мережі, зокрема CNN, 

здатні працювати із зображеннями рукописного тексту, враховуючи його 

структуру та просторові особливості. 

CNN є спеціалізованим типом нейронних мереж, розробленим для аналізу 

даних з просторовою структурою, таких як зображення. Основна перевага CNN 

полягає в тому, що вони враховують локальні залежності між пікселями, що 

робить їх ідеальними для обробки зображень тексту. 

Основні компоненти CNN включають: 

− згорткові шари: відповідають за виділення просторових ознак, таких як 

контури, кути, текстури. На початкових шарах мережа виділяє прості 

ознаки (наприклад, горизонтальні та вертикальні лінії), а на глибших – 

складніші структури, такі як цілі символи чи слова; 

− шари підвибірки (Pooling layers): знижують розмірність даних, 

зберігаючи основні ознаки, що підвищує ефективність обчислень. 

Найпоширенішим методом є MaxPooling, що вибирає максимальне 

значення з певного регіону, що допомагає зберігати найважливішу 

інформацію; 

− повнозв’язні шари (Fully Connected Layers): виконують класифікацію на 

основі ознак, виділених попередніми шарами та відповідають за кінцевий 

етап, який дозволяє ідентифікувати символи або слова; 

− активаційні функції: використовуються для додання нелінійності моделі. 

Наприклад, ReLU (Rectified Linear Unit) дозволяє ефективно працювати з 

великими наборами даних та запобігати проблемам градієнтного 

затухання; 

− нормалізація: Batch Normalization допомагає стабілізувати процес 

навчання та прискорити збіжність моделі. 

Методи CNN для розпізнавання тексту: 
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− LeNet-5: одна з перших CNN, запропонована Ян Лекуном. 

Використовується для розпізнавання рукописних цифр (напр. MNIST). 

Має просту структуру: кілька згорткових і шарів підвибірки, а також 

повнозв’язні шари; 

− VGGNet: використовує глибшу архітектуру з меншими ядрами згортки 

(3×3), що дозволяє виділяти більш детальні ознаки. Добре підходить для 

складних задач, але вимагає більше ресурсів для обчислень; 

− ResNet: містить шляхи залишків (residual connections), які дозволяють 

уникати затухання градієнта в дуже глибоких мережах. Ця архітектура 

демонструє високу точність у задачах розпізнавання складного тексту; 

− CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network): комбінує CNN для 

виділення ознак і рекурентні нейронні мережі (наприклад, LSTM) для 

обробки послідовностей. Добре підходить для розпізнавання довгих 

рядків тексту, таких як цілі рукописні речення. 

Переваги методів на основі CNN: 

− автоматичне виділення ознак: CNN автоматично вчаться виділяти 

ключові ознаки тексту, що робить їх більш адаптивними до різних стилів 

рукописного письма; 

− стійкість до шуму: завдяки згортковим шарам мережі здатні ігнорувати 

незначні шуми або нерівності зображення; 

− масштабованість: CNN ефективно працюють як з невеликими наборами 

даних (наприклад, MNIST), так і з великими наборами (наприклад, IAM, 

RIMES); 

− обробка складних зображень: мережі добре працюють із текстом, 

розташованим під нахилом, та з різними варіантами написання символів. 

Недоліки методів на основі CNN: 

− висока обчислювальна складність: навчання та застосування CNN 

потребує значних обчислювальних ресурсів, особливо при великих 

наборах даних; 

− залежність від обсягу даних: для якісного навчання CNN необхідно мати 
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великий набір даних з різноманітними прикладами тексту; 

− обмеження в генералізації: у випадках, коли стиль написання тексту 

суттєво відрізняється від тренувальних даних, модель може 

демонструвати нижчу точність. 

Для задач розпізнавання тексту, особливо рукописного, CNN зазвичай 

використовуються як компонент у більших системах, які включають: 

− попередню обробку зображень: усунення шуму, нормалізація розміру 

символів, виправлення нахилу; 

− сегментацію: виділення окремих символів або слів перед передачею до 

CNN; 

− постобробку результатів: використання мовних моделей (наприклад, на 

основі N-gram або трансформерів) для покращення точності 

розпізнавання. 

Отже, методи на основі CNN суттєво підвищують ефективність 

розпізнавання рукописного тексту завдяки автоматизації виділення ознак, 

стійкості до шуму та можливості роботи з великими наборами даних. Водночас, 

висока обчислювальна складність та залежність від обсягу тренувальних даних 

залишаються ключовими викликами. 

1.4 Виявлення недоліків існуючих методів та формулювання задачі 

дослідження 

Існуючі методи до розпізнавання рукописного тексту мають значні 

досягнення, проте стикаються з певними обмеженнями та викликами. Традиційні 

методи, такі як оптичне розпізнавання символів, засновані на визначенні тексту за 

допомогою жорстко запрограмованих алгоритмів. Вони добре працюють з 

друкованими текстами, але мають низьку точність при роботі з рукописними 

даними через велику варіативність почерків, стильових особливостей та наявність 

артефактів на зображеннях. 

Методи на основі машинного навчання, зокрема згорткові нейронні мережі, 

значно покращили ситуацію, оскільки вони дозволяють автоматично навчатися 
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виділяти ознаки тексту. Проте, і ці методи мають певні недоліки. Один із 

ключових викликів – це потреба в значному обсязі маркованих даних для 

навчання моделей. Оскільки створення великих і якісних наборів даних для 

рукописного тексту є трудомістким процесом, доступність таких даних часто 

обмежена. 

Крім того, ефективність CNN залежить від обчислювальних ресурсів, що 

може бути проблемою для менш потужних систем. Високі витрати часу та пам’яті 

на навчання та інференцію також обмежують їх практичне застосування в 

реальному часі. Ще одним викликом є необхідність адаптації моделей до різних 

мов, алфавітів і стилів письма. Більшість існуючих рішень добре працюють з 

обмеженими наборами символів (наприклад, латиницею), але стикаються зі 

значними труднощами при роботі з іншими мовами, такими як китайська чи 

арабська. 

Додатково, існуючі методи мають проблеми з обробкою складних 

зображень, що містять неоднорідне освітлення, перекоси або шум. Для таких 

ситуацій моделі часто демонструють знижену точність, що потребує додаткових 

методів попередньої обробки зображень, таких як нормалізація освітлення або 

корекція перекосів. 

На основі вищезазначеного сформульовано наступні завдання для 

подальшого дослідження: 

− розробка методу зменшення залежності моделей CNN від великих 

обсягів маркованих даних: це включає використання технік аугментації 

даних, перенесення навчання або генеративних моделей для синтезу 

додаткових даних; 

− оптимізація архітектури CNN для зниження витрат обчислювальних 

ресурсів: включення ефективних шарів і механізмів, таких як MobileNet 

або інші полегшені архітектури, дозволить досягти високої 

продуктивності навіть на обмежених пристроях; 

− адаптація моделей до мультимовних і багатостильових текстів: розробка 

універсальних методів для роботи з різними мовами і стилями письма 
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забезпечить більшу гнучкість рішень; 

− інтеграція попередньої обробки для роботи з реальними зображеннями: 

необхідно дослідити ефективні методи корекції освітлення, 

шумозаглушення та вирівнювання тексту; 

− покращення роботи моделей у реальному часі: це передбачає 

дослідження ефективних алгоритмів інференції, які можуть бути 

використані у швидких системах розпізнавання. 

Отже, розробка методу, що враховує сучасні виклики, дозволить суттєво 

покращити якість розпізнавання рукописного тексту, розширивши межі 

використання нейронних мереж у цій галузі. 

1.5 Постановка задачі 

Виходячи з аналізу сучасного стану досліджень, розгляду класичних 

методів, підходів на основі нейронних мереж та виявлених недоліків, основним 

завданням даної роботи є створення ефективного методу до розпізнавання 

рукописного тексту на зображеннях за допомогою CNN, що дозволить 

автоматизувати обробку рукописних документів із високою точністю та 

швидкістю, вирішуючи проблему низької ефективності традиційних методів. 

Зокрема, йдеться про складнощі у розпізнаванні текстів із варіативними 

шрифтами, стилями письма та якістю зображень. CNN забезпечують автоматичне 

виявлення та аналіз важливих особливостей, підвищуючи точність і адаптивність 

процесу розпізнавання. 

Для досягнення цієї мети сформульовано такі задачі: 

− дослідити особливості згорткових нейронних мереж для розпізнавання 

тексту: зрозуміти, як CNN моделюють просторові ознаки, що є 

критичними для розпізнавання рукописного тексту. Необхідно вивчити 

архітектури, які забезпечують оптимальний баланс між точністю та 

швидкістю роботи; 

− розробити стратегії попередньої обробки зображень: запропонувати 

підходи нормалізації, шумозаглушення, корекції перекосів і виділення 



25 

зон з текстом для покращення якості вхідних даних. Важливо 

мінімізувати вплив артефактів, таких як нерівномірне освітлення або 

шум; 

− вибрати архітектури CNN для конкретної задачі: дослідити сучасні 

архітектури, такі як LeNet, AlexNet, VGG, ResNet, та інші, з метою 

визначення найбільш підходящої для розпізнавання рукописного тексту. 

Розробити модифіковану архітектуру з урахуванням специфіки 

рукописних символів; 

− оптимізувати моделі для роботи з обмеженими даними: враховуючи, що 

створення великих і якісних наборів даних для рукописного тексту є 

складним, важливо впровадити механізми перенесення навчання, 

аугментації даних та використання синтетичних датасетів; 

− реалізувати моделі розпізнавання: застосувати вибрану архітектуру CNN 

для розробки практичної системи. Реалізувати програмний модуль, що 

дозволяє ефективно розпізнавати текст на зображеннях різного формату; 

− провести експериментальне дослідження моделі: протестувати моделі на 

різних наборах даних, включаючи стандартні та спеціалізовані, для 

оцінки її точності, швидкості роботи та стійкості до змін у вхідних 

зображеннях; 

− зробити порівняння з іншими методами: проаналізувати переваги та 

недоліки запропонованого підходу у порівнянні з класичними методами 

розпізнавання тексту та іншими архітектурами нейронних мереж; 

− сформувати рекомендацій для практичного застосування: дослідити 

можливості інтеграції розробленої моделі у реальні сценарії, такі як 

автоматизація офісних процесів, обробка архівних документів, навчальні 

системи та інші. 

Отже, наведені вище задачі допоможуть вирішити основне завдання даної 

роботи та проблему варіативності шрифтів, стилів письма та якості зображень, 

підвищуючи ефективність процесу розпізнавання в реальних умовах. 
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2 ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ 

ЗА ДОПОМОГОЮ CNN 

2.1 Концепція згорткових нейронних мереж для обробки зображень 

Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN) є 

потужним інструментом для обробки та аналізу зображень, зокрема для 

розпізнавання рукописного тексту. Їхня архітектура спеціально розроблена для 

автоматичного виявлення та навчання різноманітних ознак зображень, що робить 

їх надзвичайно ефективними в задачах комп’ютерного зору. Основні компоненти 

CNN наведені нижче (див. рис. 2.1). 

 

Рисунок 2.1 – Основні компоненти CNN [6] 

 

Згортковий шар (Convolutional Layer): виконує операцію згортки між 

вхідним зображенням та набором фільтрів (ядр згортки), що дозволяє виділяти 

різні ознаки, такі як краї, текстури та інші деталі. Кожен фільтр генерує карту 

ознак, яка відображає присутність певної ознаки в різних частинах зображення. 

Шар підвибірки (Pooling Layer): зменшує розмірність карт ознак, зберігаючи 

найважливішу інформацію, що знижує обчислювальну складність та допомагає 

запобігти перенавчанню. Найпоширенішим методом є MaxPooling, який вибирає 

максимальне значення в кожному підрегіоні карти ознак. 

Шар активації (Activation Layer): вводить нелінійність у модель, що 
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дозволяє мережі навчатися складним залежностям. Часто використовується 

функція ReLU (Rectified Linear Unit), яка замінює всі від’ємні значення на нуль. 

Повнозв’язний шар (Fully Connected Layer): після кількох згорткових та 

підвибіркових шарів отримані ознаки передаються до повнозв’язних шарів, які 

виконують функцію класифікації. Кожен нейрон цього шару з’єднаний з усіма 

нейронами попереднього шару. 

Шар нормалізації (Normalization Layer): допомагає стабілізувати та 

прискорити процес навчання шляхом нормалізації вихідних даних попереднього 

шару. Прикладом є Batch Normalization, яка нормалізує вхідні дані в межах 

кожного міні-пакету. 

Архітектура CNN складається з послідовності вищезгаданих шарів, що 

дозволяє мережі поступово виділяти все більш складні та абстрактні ознаки 

зображення. На початкових шарах мережа може виявляти прості структури, такі 

як горизонтальні та вертикальні лінії, тоді як на глибших шарах – більш складні 

патерни, наприклад, форми літер або навіть цілі слова. 

CNN широко використовуються для розпізнавання рукописного тексту 

завдяки їх здатності автоматично вивчати релевантні ознаки без потреби в 

ручному проектуванні ознак. Це особливо важливо для рукописного тексту, який 

характеризується великою варіативністю в стилях письма, розмірах та нахилах 

символів. 

Однією з перших успішних архітектур CNN, розроблених для розпізнавання 

рукописних цифр, є LeNet-5, запропонована Яном ЛеКуном у 1990-х роках. Вона 

складається з двох згорткових шарів, кожен з яких супроводжується шаром 

підвибірки, та двох повнозв’язних шарів. LeNet-5 показала високу ефективність у 

розпізнаванні цифр з набору даних MNIST. 

Переваги використання CNN: 

− автоматичне виділення ознак: CNN самостійно навчаються виділяти 

релевантні ознаки зображень, що зменшує потребу в ручному 

проектуванні ознак; 

− інваріантність до зсувів та масштабів: Завдяки операціям згортки та 
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підвибірки, CNN можуть розпізнавати об’єкти незалежно від їхнього 

розташування на зображенні; 

− висока точність: CNN демонструють високу точність у задачах 

класифікації зображень та розпізнавання об’єктів. 

Отже, згорткові нейронні мережі є ключовою технологією в обробці 

зображень та розпізнаванні рукописного тексту. Їхня здатність автоматично 

навчатися та виділяти складні ознаки робить їх незамінними в сучасних системах 

комп’ютерного зору. 

2.2 Архітектури CNN для розпізнавання символів та тексту 

Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN) відіграють 

ключову роль у сучасних методах розпізнавання символів та тексту. Завдяки 

здатності автоматично виявляти й аналізувати складні просторові ознаки, CNN 

забезпечують високу точність і ефективність при роботі з різноманітними даними, 

такими як рукописний текст, друковані символи, та навіть текст у зображеннях зі 

складним фоном. 

Архітектури CNN постійно еволюціонують, пропонуючи нові можливості та 

адаптуючись до конкретних завдань. Для розпізнавання символів і тексту широко 

використовуються як класичні, так і сучасні архітектури, кожна з яких має свої 

унікальні переваги. Нижче розглянуто чотири провідні підходи, які зробили 

вагомий внесок у розвиток цієї галузі. 

2.2.1 LeNet-5: першопрохідна архітектура для розпізнавання зображень 

LeNet-5 – це одна з перших згорткових нейронних мереж, розроблена у 1998 

році Яном Лекуном (Yann LeCun) для розпізнавання рукописних цифр, таких як 

на зображеннях з бази даних MNIST. Ця архітектура була революційною для 

свого часу, оскільки показала ефективність згорткових нейронних мереж у 

задачах комп’ютерного зору [7]. 

LeNet-5 складається з 7 шарів, які включають згорткові шари, підвибіркові 

шари (Pooling), повнозв’язні шари та шар активації (див. рис. 2.2). Нижче 
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наведено детальну структуру архітектури. 

 

Рисунок 2.2 – LeNet-5 [7] 

 

Вхідний шар: 

− вхідне зображення має розмір 32×32 пікселі в градаціях сірого; 

− MNIST зображення (28×28) було розширено до 32×32, щоб відповідати 

архітектурі LeNet-5. 

Перший згортковий шар (C1): 

− застосовується 6 фільтрів розміром 5×5; 

− кількість вихідних карт ознак: 6; 

− розмір вихідного зображення: 28×28 (32 - 5 + 1 = 28); 

− функція: виявлення локальних ознак, таких як краї чи кути. 

Перший шар підвибірки (S2): 

− використовується Average Pooling з розміром ядра 2×2 та кроком 2; 

− розмір вихідного зображення: 14×14; 

− ціль: зменшення розмірності та збереження основної інформації. 

Другий згортковий шар (C3): 

− використовується 16 фільтрів розміром 5×5; 

− кількість вихідних карт ознак: 16; 

− розмір вихідного зображення: 10×10 (14 - 5 + 1 = 10); 

− у цьому шарі кожен фільтр з’єднується лише з певною частиною вхідних 

карт ознак (не всіма 6), щоб зменшити кількість параметрів. 

Другий шар підвибірки (S4): 
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− використовується Average Pooling з розміром ядра 2×2 та кроком 2; 

− розмір вихідного зображення: 5×5; 

− ціль: подальше зменшення розмірності даних. 

Третій згортковий шар (C5): 

− використовується 120 фільтрів розміром 5×5; 

− розмір вихідного зображення: 1×1 (5 - 5 + 1 = 1); 

− ціль: об’єднання всієї інформації в компактну форму. 

Повнозв’язний шар (F6): 

− 84 нейрони; 

− вихідний шар підключений до кожного нейрона попереднього шару; 

− функція активації – tanh. 

Вихідний шар: 

− 10 нейронів, відповідних 10 класам цифр (від 0 до 9); 

− функція активації — Softmax для класифікації. 

Переваги LeNet-5: 

− ефективність: завдяки згорткам і підвибірці мережа здатна розпізнавати 

локальні особливості; 

− мала кількість параметрів: у порівнянні з традиційними нейронними 

мережами, LeNet-5 використовує значно менше параметрів; 

− інваріантність до зсувів і масштабів: завдяки підвибірці модель може 

коректно розпізнавати об’єкти незалежно від їхнього розташування чи 

масштабу. 

Обмеження LeNet-5: 

− простота архітектури: модель не підходить для складніших задач, таких 

як розпізнавання об’єктів у кольорових зображеннях або обробка відео; 

− мала глибина: лише три згорткові шари обмежують здатність моделі до 

виділення складних ознак; 

− застарілі підходи: сучасні архітектури використовують більш досконалі 

техніки, такі як Dropout, Batch Normalization та інші. 
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LeNet-5 активно використовується для навчальних цілей і базових задач 

комп’ютерного зору, таких як: 

− розпізнавання цифр (наприклад, у поштових індексах чи банківських 

чеках); 

− розпізнавання рукописного тексту; 

− аналіз простих монохромних зображень. 

LeNet-5 стала базисом для розробки сучасних архітектур CNN, таких як 

AlexNet, VGG та ResNet, і дала поштовх до широкого застосування згорткових 

нейронних мереж у різних галузях [8]. 

2.2.2 VGGNet: глибока згорткова нейронна мережа для розпізнавання 

зображень 

VGGNet – це одна з ключових архітектур згорткових нейронних мереж, 

представлена в 2014 році дослідниками з Оксфордського університету (Karen 

Simonyan та Andrew Zisserman) (див. рис. 2.3). Її основна інновація полягає у 

використанні невеликих згорткових ядер розміром 3×3, що дозволяє створювати 

дуже глибокі моделі для точного розпізнавання зображень [9]. 

 

Рисунок 2.3 – VGGNet [9] 

 

VGGNet розширює концепцію глибокого навчання, демонструючи, що 

збільшення кількості шарів (глибини) може значно підвищити точність у задачах 



32 

комп’ютерного зору. Для цього використовуються: 

− фільтри 3×3 для згортки, які захоплюють локальні ознаки; 

− шари підвибірки для зменшення розмірності та збереження важливої 

інформації; 

− повнозв’язні шари для кінцевої класифікації. 

Мережа має кілька версій залежно від кількості шарів: VGG-11, VGG-13, 

VGG-16, VGG-19 (цифри вказують на кількість шарів, що навчаються). 

Найпоширенішими є VGG-16 і VGG-19. 

Основні елементи: 

− згортковий шар: кожен шар має ядра 3×3 із кроком 1, без зміни розміру 

зображення. Використовується padding (доповнення), щоб зберігати 

просторову розмірність вхідних даних; 

− шар підвибірки (Pooling): застосовується MaxPooling із розміром ядра 

2×2 і кроком 2. Зменшує просторову розмірність, залишаючи важливі 

особливості; 

− активація: функція активації ReLU (Rectified Linear Unit) 

використовується після кожного згорткового шару, що додає 

нелінійність до моделі; 

− повнозв’язний шар: наприкінці кілька шарів із 4096 і 1000 нейронів для 

остаточної класифікації. 

Особливості VGGNet: 

− глибина: використання до 19 згорткових шарів забезпечує детальне 

вивчення ознак; 

− єдине ядро згортки: постійний розмір 3×3 спрощує архітектуру та 

підвищує її ефективність; 

− висока точність: VGGNet досягла відмінних результатів на змаганнях 

ImageNet, ставши одним із стандартів для задач класифікації. 

Переваги VGGNet: 

− проста та систематична структура: постійний розмір ядра 3×3 забезпечує 

зручність у розробці; 
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− висока продуктивність: підходить для класифікації великих наборів 

даних, таких як ImageNet; 

− передтренування: VGGNet стала основою для багатьох сучасних 

архітектур. 

Обмеження VGGNet: 

− велика кількість параметрів: мережа потребує значних обчислювальних 

ресурсів і пам’яті; 

− обчислювальна складність: глибина мережі призводить до високого часу 

обробки; 

− застарілі підходи: сучасні архітектури, такі як ResNet, значно 

перевершують VGGNet у точності та ефективності. 

Приклад застосування VGGNet 

− класифікація зображень (ImageNet); 

− обробка медичних зображень (діагностика); 

− виявлення об’єктів і сегментація. 

VGGNet, хоч і є більш обчислювально складною, досі використовується як 

еталон для багатьох досліджень та практичних задач, демонструючи важливість 

глибокого навчання у сфері комп’ютерного зору. 

2.2.3 ResNet: резідуальна нейронна мережа 

ResNet (Residual Neural Network) – це одна з найуспішніших і 

найвпливовіших архітектур глибокого навчання, представлена в 2015 році 

дослідниками Microsoft Research (Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian 

Sun) (див. рис. 2.4). ResNet виграла змагання ImageNet 2015 із видатними 

результатами, запропонувавши інноваційний підхід до тренування надглибоких 

нейронних мереж за допомогою концепції резідуальних блоків [10]. 

Ключова ідея ResNet – це резідуальне навчання, яке дозволяє обійти 

проблему згасання градієнтів у дуже глибоких мережах. Замість того, щоб 

навчати модель безпосередньо передбачати бажаний вихід, ResNet навчає її 

прогнозувати залишок (residual) між вхідними даними та виходом. 
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Рисунок 2.4 – ResNet [10] 

 

Основна формула резідуального блоку (див. ф. 2.1): 

 

𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑥,                                             (2.1) 

де 𝑥 – вхідні дані, 

𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) – нелінійне перетворення вхідних даних через згорткові шари, 

𝑦 – вихід блоку, 

{𝑊𝑖} – параметри згорткових шарів. 

 

Резідуальні блоки дозволяють безпосередньо передавати вхідні дані (шлях 

shortcut або skip connection) до наступних шарів, допомагаючи моделі ефективно 

навчатися. 

ResNet існує у декількох варіантах, залежно від глибини моделі: ResNet-18, 

ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 – цифри вказують на кількість 

шарів. 

Компоненти ResNet: 

− згортковий шар (Convolutional Layer): використовуються фільтри 

розміром 3×3. Перший шар завжди виконує згортку з більшим фільтром 

(7×7) для ефективної обробки вхідних даних; 
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− шар підвибірки (Pooling Layer): MaxPooling зменшує розмірність 

зображення; 

− резідуальні блоки: включають кілька шарів згортки та активації, 

з’єднаних прямим шляхом (shortcut connection); 

− функція активації: використовується ReLU для нелінійності; 

− повнозв’язний шар: у кінці мережі для класифікації. 

Переваги ResNet: 

− успішне навчання надглибоких мереж: завдяки резідуальним блокам 

моделі з кількома сотнями шарів навчаються стабільно та ефективно; 

− запобігання згасанню градієнтів: прямий шлях (shortcut connection) 

забезпечує збереження інформації навіть у дуже глибоких мережах; 

− гнучкість та адаптивність: ResNet використовується у різних задачах: 

класифікація, сегментація, виявлення об’єктів тощо; 

− стабільність: глибина не шкодить точності, як це відбувається у 

класичних мережах. 

Обмеження ResNet: 

− обчислювальні витрати: глибокі моделі потребують великих ресурсів для 

тренування та інференсу; 

− великі параметри: хоча ResNet оптимізує навчання, кількість параметрів 

у глибоких версіях все ще велика. 

Застосування ResNet: 

− класифікація зображень: ResNet-50 є стандартом для задач на ImageNet; 

− обробка медичних даних: аналіз медичних зображень, виявлення 

аномалій; 

− сегментація: використовується в U-Net і Mask R-CNN для сегментації 

зображень; 

− генеративні моделі: ResNet включається до GAN (Generative Adversarial 

Networks). 

ResNet є важливою віхою в глибокому навчанні, ставши основою для 
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багатьох сучасних моделей і методів. 

2.2.4 CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network): гібридна архітектура 

CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) — це модель, яка поєднує 

згорткові нейронні мережі (CNN) для автоматичного витягування ознак із 

послідовними рекурентними нейронними мережами (RNN) для аналізу часових 

або послідовних залежностей (див. рис. 2.5). Ця архітектура ефективно 

застосовується для задач, де обробка послідовностей є ключовою, наприклад, 

розпізнавання тексту, мови, або жестів [11]. 

 

Рисунок 2.5 – CRNN [11] 

 

CRNN поєднує переваги двох методів: 

− CNN (Convolutional Neural Network): виділяє просторові ознаки із 

зображення. Виділені ознаки передаються як послідовність до 

наступного етапу; 

− RNN (Recurrent Neural Network): аналізує часові або послідовні 

залежності між виділеними ознаками. Використовуються архітектури 

RNN, такі як LSTM або GRU, для моделювання довгострокових 

залежностей; 

− CTC Loss (Connectionist Temporal Classification): спеціальна функція 

втрат, яка дозволяє працювати з послідовностями змінної довжини та 

усувати необхідність явної розмітки позицій символів. 

CRNN складається з трьох основних компонентів: 

− згорткова частина (Convolutional Layers): обробляє вхідні зображення для 

витягування ознак. Формує компактне представлення зображення як 
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послідовності векторів. Основні компоненти: згорткові шари (3×3 або 

5×5 фільтри), шари підвибірки (MaxPooling або AveragePooling) та 

функція активації ReLU; 

− рекурентна частина (Recurrent Layers): обробляє послідовність ознак, 

отриманих із згорткових шарів. Використовуються рекурентні шари, такі 

як LSTM (Long Short-Term Memory) або GRU (Gated Recurrent Unit), які 

дозволяють моделювати залежності між символами. Архітектура може 

включати кілька шарів RNN для більшої потужності; 

− вихідна частина (Output Layer): використовує функцію CTC для 

передбачення символів у тексті. Вихід представляє ймовірності для 

кожного символу у словнику (включаючи порожній символ). 

Робота CRNN: 

− вхід: зображення тексту, наприклад, рядок рукописного або друкованого 

тексту; 

− виділення ознак: CNN обробляє зображення, виділяючи ключові 

особливості, такі як краї, контури, текстури. Ці ознаки агрегуються у 

форму послідовності; 

− послідовна обробка: RNN аналізує послідовність ознак для моделювання 

залежностей між символами; 

− класифікація: функція CTC визначає ймовірні послідовності символів, 

вирішуючи проблему змінної довжини виходу. 

Особливості CRNN: 

− гнучкість: може обробляти текст змінної довжини без необхідності 

жорсткого вирівнювання даних; 

− збереження контексту: RNN дозволяє враховувати контекст між 

символами, що покращує точність розпізнавання; 

− ефективність: використання CNN дозволяє суттєво зменшити розмірність 

вхідних даних, що пришвидшує обчислення. 

Застосування CRNN: 

− розпізнавання тексту: OCR (оптичне розпізнавання символів) та 



38 

розпізнавання друкованого та рукописного тексту; 

− аналіз послідовностей: аналіз графічних послідовностей (рукописні слова 

або підписи) та розпізнавання мовлення та жестів; 

− автоматизація документів: обробка текстів у документах, рахунках, 

архівних матеріалах. 

Переваги CRNN: 

− висока точність: поєднання CNN і RNN дозволяє досягти точного та 

стійкого розпізнавання тексту; 

− мінімізація втрат інформації: збереження як просторових, так і часових 

залежностей; 

− стійкість до шумів: CRNN ефективно працює навіть на низькоякісних 

або спотворених зображеннях. 

Обмеження CRNN: 

− обчислювальна складність: потребує більше ресурсів у порівнянні з 

простішими моделями; 

− залежність від якісних даних: вимагає великих наборів даних для 

тренування. 

CRNN є потужним інструментом для розпізнавання тексту, який поєднує 

просторові та часові ознаки для створення точних і стійких моделей. 

2.3 Вибір оптимальної архітектури CNN для задачі розпізнавання 

рукописного тексту 

У процесі розпізнавання рукописного тексту однією з важливих складових є 

вибір оптимальної архітектури нейронної мережі. Сучасні досягнення в області 

комп'ютерного зору показали, що CNN є ефективними для задачі розпізнавання 

зображень, включаючи рукописний текст. Однак для досягнення максимальної 

точності та ефективності необхідно враховувати різні параметри, такі як точність, 

швидкість навчання, вимоги до обчислювальних ресурсів та здатність до обробки 

послідовностей. Вибір архітектури CNN залежить від балансування між цими 

критеріями, щоб досягти оптимальних результатів у реальних умовах. 
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Було проведено аналіз кількох популярних архітектур CNN, таких як LeNet-

5, VGGNet, ResNet та CRNN. Кожна з цих моделей має свої сильні сторони і 

підходить для різних типів задач. Для того щоб вибрати найкращу модель для 

розпізнавання рукописного тексту, важливо врахувати не лише точність, але й 

інші фактори, що можуть вплинути на ефективність моделі при реальному 

використанні. 

Точність – це метрика, яка показує відсоток правильних передбачень серед 

усіх передбачених значень. У задачах розпізнавання рукописного тексту точність 

вимірювалася як частка правильно класифікованих символів або слів у порівнянні 

з загальною кількістю символів або слів, що були оброблені моделлю. Важливу 

роль грала оцінка Cross-Entropy Loss, оскільки ця функція дозволяла оцінити, 

наскільки передбачення моделі відповідали реальним міткам, і мінімізувати цю 

різницю під час навчання [12]. 

Формула Cross-Entropy Loss (див. ф. 2.2): 

 

𝐿 = −∑ 𝑦𝑖 ⋅ log⁡(𝑝𝑖)
𝑁
𝑖=1 ,                                            (2.2) 

де N – кількість класів (наприклад, кількість символів), 

𝑦𝑖 ⁡– реальний клас для символу (0 або 1), 

𝑝𝑖 ⁡– ймовірність, яку модель передбачала для класу 𝑖. 

 

Швидкість навчання вимірювалася як час, необхідний для тренування 

моделі до досягнення певного рівня точності або стабільності на валідаційному 

наборі даних. Цей критерій був важливим для оцінки ефективності моделі, 

оскільки навчання могло займати значну кількість часу і вимагати великих 

обчислювальних ресурсів. Швидкість навчання вимірювалася як час, витрачений 

на одну епоху тренування, помножений на кількість епох. 

Процес обчислення: під час тренування спостерігався час, витрачений на 

кожну епоху. Оскільки багато моделей потребували кілька епох для досягнення 

стабільної точності, цей параметр був важливий для практичного використання 

моделі, особливо за обмежених ресурсів або часу. 
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Обчислювальні ресурси включали кількість відеопам'яті (GPU), 

використання процесора (CPU) та загальні вимоги до апаратного забезпечення, 

необхідні для ефективного тренування моделі. Цей критерій був важливий для 

оцінки того, наскільки інтенсивно модель використовувала доступні ресурси, та 

для визначення її сумісності з наявним обладнанням. Вимоги до пам'яті та 

обчислювальної потужності могли значно варіюватися в залежності від 

архітектури моделі та складності задачі. 

Процес обчислення: для оцінки використання обчислювальних ресурсів 

застосовувалися інструменти моніторингу, такі як nvidia-smi (для GPU) та htop 

(для CPU), щоб відслідковувати використання пам'яті, навантаження на процесор 

і відеопам'ять на кожному етапі тренування. 

Здатність моделі до обробки послідовностей характеризувала її здатність 

зберігати контекст між елементами послідовності (наприклад, між символами в 

слові або між словами в реченні). Це важливо, особливо в задачах розпізнавання 

рукописного тексту, де кожен символ або слово є частиною більших структур, і 

для точності розпізнавання також було важливо враховувати контекст. 

Процес обчислення: у моделях, які використовували лише CNN, кожен 

символ оброблявся окремо без урахування контексту. Це могло бути достатньо 

для простих задач, але для складніших (наприклад, рукописних слів або фраз) 

було важливо враховувати зв'язки між символами. RNN або їх модифікації, як 

LSTM або GRU, дозволяли моделі зберігати інформацію про попередні символи 

чи слова, що значно підвищувало точність розпізнавання на рівні слів. Моделі, які 

включали рекурентні шари, могли краще обробляти складні послідовності, 

зберігаючи контекст і покращуючи точність розпізнавання, зокрема в задачах, де 

важлива структура слів або навіть тексту. 

Після проведеного аналізу різних архітектур розпізнавання рукописного 

тексту за кількома критеріями, їх результати можна порівняти в таблиці, що 

представлена на рисунку 2.6. Це дозволяє більш чітко оцінити переваги та 

недоліки кожної архітектури з урахуванням точності, швидкості навчання, вимог 

до обчислювальних ресурсів та здатності до обробки послідовностей. 
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Рисунок 2.6 – Результати порівняння архітектур за критеріями (рисунок виконано 

самостійно) 

 

На основі проведеного аналізу характеристик різних архітектур 

розпізнавання рукописного тексту можна зробити наступні висновки щодо 

оптимальної архітектури: 

− CRNN є оптимальною архітектурою для задачі розпізнавання 

рукописного тексту. Вона показала найвищу точність (98.5%) та 

здатність ефективно обробляти послідовності символів, що є важливим 

для розпізнавання рукописних слів. Ця архітектура також потребує 

менше обчислювальних ресурсів, ніж інші глибокі архітектури, таких як 

VGGNet або ResNet, і має швидший час навчання; 

− VGGNet та ResNet мають високі показники точності (98.3% та 97.9% 

відповідно), однак вони потребують значних обчислювальних ресурсів і 

часу для навчання (50 та 75 годин відповідно). Ці архітектури менш 

ефективні в умовах обмежених ресурсів; 

− LeNet-5 має низьку точність (95.7%), але показує найкращі результати по 
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швидкості навчання та вимогам до обчислювальних ресурсів. Однак її 

здатність до обробки складних послідовностей символів обмежена, що 

знижує її ефективність для розпізнавання рукописного тексту. 

Таким чином, CRNN є найбільш оптимальним вибором для задачі 

розпізнавання рукописного тексту, оскільки забезпечує високу точність при 

прийнятних вимогах до обчислювальних ресурсів і часу навчання. 

2.4 Теоретичне обґрунтування методу та його переваги 

Основною перевагою застосування CNN у архітектурі CRNN є їх здатність 

ефективно витягувати важливі просторові ознаки із зображень. Згорткові шари 

дозволяють мережі автоматично виявляти такі риси, як краї, текстури, контури, 

що є важливими для розпізнавання символів та букв на зображеннях. При цьому 

кожен наступний згортковий шар ускладнює форму зображення, дозволяючи 

моделі отримувати все більш абстрактні ознаки. Згорткові шари є важливими, 

оскільки вони дозволяють зменшити розмірність даних, зберігаючи необхідну 

інформацію для подальшої обробки. 

Після того як CNN виділила просторові ознаки, рекурентні нейронні мережі 

RNN дозволяють зберегти послідовність цих ознак та працювати з ними у 

контексті. Ці шари важливі для розпізнавання контексту між символами, що є 

суттєвим при розпізнаванні тексту. Моделювання залежностей між символами 

дозволяє моделі враховувати порядок символів у слові, що критично важливо для 

правильного розпізнавання. Використання LSTM (Long Short-Term Memory) або 

GRU (Gated Recurrent Unit) дозволяє мережі зберігати довгострокову пам'ять, що 

допомагає точніше передбачати послідовності символів у тексті. 

Важливою частиною архітектури CRNN є функція втрат CTC Loss 

(Connectionist Temporal Classification), яка є спеціалізованим підходом для 

розпізнавання послідовностей змінної довжини. Ця функція втрат дозволяє моделі 

працювати з текстами, де довжина вхідної та вихідної послідовностей не 

збігається, що є звичайною ситуацією при розпізнаванні рукописного тексту [13]. 

CTC дозволяє уникнути необхідності точного вирівнювання символів на етапі 
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тренування, що спрощує процес і дозволяє моделі навчатися без точної розмітки. 

Переваги CRNN для розпізнавання рукописного тексту: 

− універсальність: CRNN добре підходить для розпізнавання текстів різної 

довжини та з різними стилями написання, що робить його ідеальним для 

роботи з рукописними текстами, які можуть бути дуже варіативними; 

− покращена точність: завдяки поєднанню CNN та RNN, CRNN не тільки 

виділяє важливі ознаки на зображенні, але й аналізує їх залежності в 

контексті. Це забезпечує значне покращення точності в порівнянні з 

традиційними методами, які працюють лише з окремими символами; 

− інтеграція двох методів: комбінація CNN та RNN дозволяє моделі не 

тільки детально аналізувати зображення, але й правильно інтерпретувати 

зміст тексту, що є суттєвим для розпізнавання рукописних слів, де 

контекст відіграє важливу роль. 

Обмеження CRNN: 

− оскільки CRNN поєднує дві складні нейронні мережі – CNN та RNN – 

вона потребує значних ресурсів для навчання та інференсу. Моделі 

можуть бути повільнішими порівняно з простішими методами; 

− для досягнення високої точності CRNN необхідно тренувати на великих 

наборах даних, що може бути обмеженням у випадку відсутності 

достатніх даних для специфічних мов чи стилів письма. 

Отже, CRNN є потужним методом для задач розпізнавання рукописного 

тексту, поєднуючи переваги згорткових та рекурентних нейронних мереж. Цей 

підхід дозволяє не тільки витягувати просторові ознаки з зображень, але й 

враховувати послідовності символів, що дозволяє досягти високої точності навіть 

при розпізнаванні складних рукописних текстів. Використання CRNN дає значну 

перевагу при розпізнаванні текстів змінної довжини, що особливо важливо для 

реальних застосувань, таких як обробка архівних документів чи автоматизація 

обробки рукописних записів.  
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3 РОЗРОБКА ТА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДЕЛІ РОЗПІЗНАВАННЯ 

РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ 

3.1 Етапи проєктування та розробки моделі на основі CNN 

Основною здачею даного дослідження є розробка моделі, здатної ефективно 

розпізнавати рукописний текст на зображеннях. Особливість такої задачі полягає 

в необхідності обробки послідовностей символів, які можуть бути представлені у 

вигляді суцільного рукописного рядка без явного розділення між літерами. Це 

вимагає не лише виділення ознак зображення, але й моделювання послідовних 

залежностей між символами в часі або просторі. 

Для розв'язання задачі було обрано згорткові нейронні мережі (CNN) як 

базовий інструмент, здатний ефективно виділяти просторові ознаки зображення: 

контури, форми, напрямки ліній. Проте CNN, як правило, працюють лише з 

фіксованими вхідними розмірами та не враховують послідовну природу тексту, 

тобто зв’язок між сусідніми символами [14]. Тому застосування лише CNN є 

недостатнім для повноцінного розпізнавання рукописного тексту. 

Зважаючи на зазначені обмеження, було прийнято рішення побудувати 

модель типу CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network). Така архітектура 

дозволяє поєднати переваги CNN для виділення ознак і рекурентних нейронних 

мереж (зокрема LSTM) для моделювання послідовностей. Таким чином, модель 

може не лише розпізнати окремі символи, але й враховувати їхній контекст у 

словах. Завершальним компонентом архітектури виступає CTC Loss (Connectionist 

Temporal Classification) – функція втрат, що дозволяє тренувати модель без 

необхідності явно вказувати розташування кожного символу в рядку. 

На рисунку 3.1 зображено архітектуру побудованої CRNN моделі, де можна 

побачити поєднання згорткових і рекурентних шарів, а також застосування 

функції активації ReLU. 

Вхідними даними є зображення рукописного тексту, на якому можуть бути 

представлені окремі символи або цілі слова. Згорткові шари (CNN) відповідають 

за попередню обробку зображення, де застосовуються фільтри для виділення 

ознак, таких як контури, текстури та орієнтація літер. Перші кілька шарів на 



45 

зображенні ілюструють різні фільтри, які проводять операції згортки для 

вилучення просторових ознак із зображення рукописного тексту. Це дозволяє 

моделі ефективно виявляти базові елементи письма. 

 

Рисунок 3.1 – Архітектура побудованої CRNN моделі (рисунок виконано 

самостійно) 

 

Після того, як зображення оброблене згортковими шарами, наступним 

етапом є рекурентні шари, зокрема LSTM (Long Short-Term Memory). Рекурентні 

шари потрібні для того, щоб модель могла враховувати послідовні залежності між 

символами [15]. У випадку рукописного тексту важливо, щоб модель могла 

розпізнавати літери в контексті один одного, що є критичним для розпізнавання 

слів. Ці шари зберігають інформацію про попередні символи, що дозволяє 

визначити правильний порядок літер в слові. 

Після рекурентних шарів додається шар, який відповідає за класифікацію 

кожного символу. Тут модель намагається передбачити ймовірність кожного 

символу на основі попередніх ознак, виділених за допомогою згорткових і 
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рекурентних шарів. На всіх етапах мережі застосовується функція активації ReLU 

(Rectified Linear Unit), яка дозволяє ефективно обробляти значення в нейронах і 

підвищує швидкість навчання. Це сприяє прискореному та стабільному навчанню, 

оскільки ReLU не обмежує значення в межах певного діапазону, що допомагає 

моделі зберігати важливі характеристики. 

Архітектура також включає функцію втрат CTC (Connectionist Temporal 

Classification), яка дозволяє моделі навчатися без чітких міток для кожного 

символу в послідовності [16]. Це корисно, коли текст може бути деформований 

або розтягнутий у часі. 

Математичне представлення функції втрат CTC виглядає так (див. ф. 3.1): 

 

𝐿𝐶𝑇𝐶 = − log∑ 𝑃(𝑦𝑆|𝑥)𝑆 ,                                            (3.1) 

де 𝑃(𝑦𝑆|𝑥) – ймовірність правильного послідовного прогнозу 𝑦𝑆 на кожному етапі 

вхідної послідовності 𝑥. 

 

Модель демонструє високу точність при розпізнаванні рукописних слів 

завдяки застосуванню функції втрат CTC, що дозволяє навчати модель без 

необхідності точно прив'язувати кожен символ до його позиції в рядку.  

Завдяки методу CRNN, модель здатна ефективно працювати з новими та 

деформованими даними, забезпечуючи високу здатність до генералізації. 

Розробка моделі складалась із кількох послідовних етапів: 

− визначено ключові компоненти моделі: згорткові шари для обробки 

зображення, рекурентні шари LSTM для роботи з послідовністю та CTC-

шар для узгодження передбачень. Була побудована повноцінна модель у 

середовищі PyTorch Lightning; 

− відібрано відповідний датасет зображень рукописного тексту. Виконано 

попередню обробку: масштабування, бінаризацію, нормалізацію пікселів 

та зведення зображень до єдиного розміру; 

− модель тренувалась протягом 100 епох. Навчання проводилося на GPU 

(або CPU у разі його відсутності) з використанням оптимізатора Adam та 
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функції втрат CTC. Проміжні результати зберігались у лог-файли, а 

також відображались у консолі; 

− було проведено тестування моделі на відкладеній вибірці. Основними 

метриками оцінки виступили точність розпізнавання символів та слів 

(Character Accuracy та Word Accuracy). Результати показали високу 

точність моделі в обробці деформованого тексту; 

− реалізовано інтерактивний графічний інтерфейс, в якому користувач 

може завантажити зображення рукописного тексту та миттєво отримати 

результат розпізнавання. Інтерфейс побудовано з використанням 

бібліотек Tkinter та OpenCV, вбудовано інтерпретатор результатів моделі 

в основне вікно програми. 

Отже, проєктування та розробка моделі на основі CNN для розпізнавання 

рукописного тексту потребує комплексного підходу, що включає як виділення 

просторових ознак за допомогою згорткових мереж, так і обробку послідовностей 

за допомогою рекурентних нейронних мереж. Вибір оптимального методу CRNN 

дозволив ефективно поєднати ці два підходи, що значно підвищує точність і 

здатність до генералізації моделі.  

3.2 Підготовка даних та попередня обробка зображень 

Для навчання моделі було використано IAM Dataset (International Annotated 

Manuscript Dataset), який містить зразки рукописних текстів різних авторів. Цей 

набір даних є одним з найбільш відомих і широко використовуваних у задачах 

розпізнавання рукописного тексту. Набір включає як прості, так і складні зразки 

тексту, що дозволяє моделі вчитися на різноманітних варіаціях рукописних 

шрифтів. 

Крім того, було додано кілька власноруч зібраних зразків для забезпечення 

більшої варіативності та адаптації моделі до специфічних сценаріїв. 

Попередня обробка зображень є ключовим етапом для покращення якості 

даних перед подачею на вхід нейронної мережі. Це дозволяє підвищити 

ефективність моделі, зменшивши шуми та збільшивши точність розпізнавання. 
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Нормалізація розміру зображень: зображення мають бути приведені до 

єдиного розміру, щоб модель могла коректно працювати з ними, оскільки 

нейронні мережі, особливо CNN, потребують фіксованих розмірів входу. У 

даному випадку всі зображення були масштабовані до розміру (128, 32), що є 

оптимальним для збереження деталей тексту. 

На рисунку 3.2 зображено результат застосування функції масштабування 

зображень. Перші зображення мають розмір 1024x768, що занадто велике для 

коректної обробки в нейронних мережах. Після нормалізації розміру, зображення 

було зменшено до розміру 128x32, що є оптимальним для подальшої обробки. 

Завдяки такому підходу модель зможе ефективно працювати з текстовими 

зображеннями без втрати важливої інформації про контури символів. 

 

Рисунок 3.2 – Приклад виводу до та після обробки: нормалізація розміру 

зображень (рисунок виконано самостійно) 

 

Після масштабування, розмір зображення було зменшено з (1024, 768) до 

(128, 32), що значно знижує обсяг оброблених даних, пришвидшуючи процес 

навчання. Важливою перевагою є те, що цей розмір (128x32) дозволяє зберегти 

достатню кількість деталей для розпізнавання тексту, що важливо для коректної 

роботи з рукописними зображеннями. 

Перетворення зображення у відтінки сірого є важливим кроком, оскільки це 

дозволяє зменшити обсяг даних і зосередитися лише на структурних ознаках 

зображення, усуваючи колірну інформацію, яка не є критичною для розпізнавання 

тексту. 

На рисунку 3.3 зображено, як змінився формат зображення після 
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перетворення в відтінки сірого. Спочатку зображення має 3 канали (RGB), що є 

стандартним для кольорових зображень. Після обробки воно перетворюється на 

чорно-біле зображення з одним каналом, що значно спрощує подальшу обробку 

та навчання моделі. 

 

Рисунок 3.3 – Приклад виводу до та після обробки: перетворення у відтінки сірого 

(рисунок виконано самостійно) 

 

Після перетворення зображення з RGB (3 канали) в відтінки сірого (1 

канал), значно зменшили обсяг даних, що прискорює обробку і знижує вимоги до 

пам'яті. Зображення в відтінках сірого зберігає важливу інформацію про контури 

та текстури, необхідні для розпізнавання тексту. Така обробка дає змогу 

зосередитись тільки на інтенсивності пікселів, що є достатнім для ефективного 

розпізнавання символів. 

Бінаризація зображення допомагає підвищити контраст між текстом і 

фоном, що спрощує подальше розпізнавання символів [17]. Для цього 

використовується порогова бінаризація. 

На рисунку 3.4 показано результат до і після бінаризації на зображенні. 

Першочергово зображення містить кольорові пікселі з різними значеннями 

інтенсивності. Після бінаризації всі пікселі перетворюються на два значення: 

чорний (0) або білий (255). Це спрощує подальшу обробку та фокусує увагу на 

контурних елементах, важливих для розпізнавання тексту. 

До обробки зображення зберігає всю кольорову інформацію, що містить 

різні інтенсивності для кожного пікселя. Це робить зображення складним для 

подальшої обробки. Після обробки зображення перетворюється на чорно-біле, де 
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кожен піксель має тільки два можливі значення (0 або 255). Це значно спрощує 

роботу моделі з текстовими елементами, адже тепер модель може зосередитися 

тільки на формі і контурі символів. 

 

Рисунок 3.4 – Приклад виводу до та після обробки: бінаризація зображення 

(рисунок виконано самостійно) 

 

Шуми можуть значно вплинути на якість розпізнавання, тому необхідно їх 

усунути. Для цього застосовуються методи фільтрації, такі як GaussianBlur, які 

згладжують зображення, видаляючи дрібні шуми. 

На рисунку 3.5 показано результат до і після видалення шуму на 

зображенні. До обробки зображення містить значний рівень шуму, що 

проявляється у вигляді випадкових змін інтенсивності пікселів. Після видалення 

шуму зображення стало більш згладженим, що дозволяє краще виділяти важливі 

риси тексту та знижує вплив перешкод на подальше розпізнавання. 

 

Рисунок 3.5 – Приклад виводу до та після обробки: видалення шуму (рисунок 

виконано самостійно) 
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До обробки зображення містить різкий шум, який призводить до варіації в 

інтенсивності пікселів, що може заважати точному розпізнаванню форм символів. 

Після обробки зображення стало більш згладженим, шум зменшено, що 

забезпечує чіткіші контури і дозволяє моделі краще орієнтуватися на важливі 

риси тексту для подальшої обробки та розпізнавання. 

Масштабування та аугментація зображень використовуються для 

збільшення різноманітності навчальних даних. Це може включати обертання, 

масштабування, зсуви, віддзеркалення зображень, що дозволяє моделі краще 

адаптуватися до реальних сценаріїв. 

На рисунку 3.6 показано результат до та після застосування аугментації на 

зображенні. До обробки зображення не має обертання чи зсуву. Після аугментації 

зображення отримує випадковий кут обертання та зсув, що допомагає створити 

варіації зображень для покращення здатності моделі до генералізації. 

 

Рисунок 3.6 – Приклад виводу до та після обробки: масштабування та аугментація 

(рисунок виконано самостійно) 

 

До обробки зображення має початкові характеристики: кут обертання = 0, 

без зсуву. Це початковий стан зображення, яке не піддавалося аугментації. Після 

обробки зображення зміщене на 5 пікселів по осі X та -3 пікселі по осі Y. Кут 

обертання зображення змінено на 10 градусів. Це дозволяє моделі працювати з 

різними варіаціями зображень і покращити її здатність до розпізнавання в умовах 

різноманітних деформацій тексту. 

Отже, результати попередньої обробки зображень значно покращують 
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якість даних. Після нормалізації, перетворення в сірий масштаб та бінаризації 

текст стає чітким, зменшуються шуми, що дозволяє ефективніше виділяти ознаки 

та підвищує точність подальшого розпізнавання. 

3.3 Реалізація моделі CRNN для розпізнавання рукописного тексту 

Реалізація моделі для розпізнавання рукописного тексту за допомогою 

поєднання CNN та RNN з використанням CTC Loss включає кілька етапів, які 

спрямовані на ефективну обробку та аналіз рукописних зображень. 

CNN використовується для виділення важливих ознак з вхідних зображень. 

Це дозволяє моделі автоматично навчатися розпізнавати риси тексту, такі як 

контури букв та їхню форму. Архітектура CNN складається з кількох згорткових 

та пулингових шарів, що поступово зменшують розмір зображення, одночасно 

виділяючи ознаки, які є найбільш значущими для подальшого аналізу [18]. Після 

цього отримані ознаки передаються в RNN, що відповідає за обробку 

послідовностей. RNN дозволяє моделі враховувати інформацію про контекст для 

кожного символу у рядку тексту, що важливо для точного розпізнавання слів. 

Для розпізнавання тексту змінної довжини використовується CTC Loss. Це 

спеціальний вид функції втрат, який дозволяє моделі працювати з неперервними 

послідовностями різної довжини. CTC Loss дає можливість асоціювати вхідні 

зображення з їхніми текстовими підписами без необхідності чіткого 

вирівнювання довжини вводу та виводу, що робить модель гнучкою для роботи з 

текстами різної довжини та складності. 

CTC Loss є важливою частиною цієї архітектури, оскільки він дозволяє 

моделі визначати найкращу відповідність між вхідними зображеннями та їхніми 

текстовими підписами [19]. Завдяки CTC Loss модель може здійснювати 

прогнозування навіть тоді, коли довжина виводу не співпадає з довжиною вводу. 

Це особливо важливо для випадків, коли текст може складатися з неповних або 

часткових слів, що значно ускладнює задачу розпізнавання. 

Для реалізації цієї моделі вибрано мову програмування Python із 

використанням фреймворку PyTorch, оскільки він надає гнучкість і зручність для 
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розробки складних нейронних мереж, таких як CNN + RNN. PyTorch дозволяє 

будувати моделі з необхідною архітектурою та має вбудовані інструменти для 

візуалізації тренувального процесу. Це полегшує відслідковування змін та 

дозволяє ефективно налаштовувати параметри навчання. Крім того, PyTorch 

інтегрується з різними методами оптимізації, що робить процес навчання зручним 

і ефективним. 

Для тренування моделі використовуються такі гіперпараметри: 

− епохи: 20; 

− learning rate: 0.001; 

− batch size: 64. 

Ці значення були вибрані на основі попередніх експериментів та 

дозволяють досягти оптимальних результатів без перенавчання. Вибір таких 

параметрів забезпечує стабільне навчання, дозволяючи моделі досягти високої 

точності. 

Навчання моделі включає використання алгоритму оптимізації Adam, який є 

адаптивним методом, що дозволяє моделі швидше досягати оптимальних 

параметрів. Протягом навчання модель поступово мінімізує функцію втрат CTC, 

що дозволяє досягти високої точності в розпізнаванні рукописного тексту, навіть 

при змінній довжині виводу. 

Нижче представлено фрагменти коду, що ілюструють ключові етапи 

побудови та навчання CRNN-моделі. Основна увага приділяється оголошенню 

архітектури мережі, застосуванню функції втрат CTC, організації прямого 

проходу моделі, а також передобробці вхідних зображень перед подачею на вхід 

нейронної мережі. Ці компоненти є критично важливими для забезпечення 

точного розпізнавання символів та слів у зображеннях рукописного тексту. 

На рисунку 3.7 зображено код оголошення CRNN-моделі. Він включає 

визначення архітектури нейронної мережі, яка поєднує згорткові шари для 

вилучення ознак і рекурентні шари LSTM для моделювання послідовностей, що 

дає змогу враховувати контекст символів. 
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Рисунок 3.7 – Фрагмент коду оголошення архітектури CRNN моделі (рисунок 

виконано самостійно) 

 

Модель CRNN створена як клас CRNN, що наслідує nn.Module. У методі 

__init__ визначено архітектуру мережі: на початку йде блок згорткових шарів 

self.cnn, який складається з трьох послідовних згорткових шарів Conv2d із 

зростаючою кількістю фільтрів (32, 64, 128), кожен із яких супроводжується 

функцією активації ReLU, а також двома шарами субдискретизації MaxPool2d, які 

зменшують розміри зображення. Після згорткової частини йде рекурентний шар 

self.lstm, реалізований через двоспрямований LSTM (bidirectional=True), що 

дозволяє враховувати контекст символів як зліва направо, так і справа наліво. 

Завершується модель повнозв’язним шаром self.fc, який відповідає за 

класифікацію кожного символу на одному з можливих класів. Метод forward 

виконує прямий прохід через модель: на вхід подається тензор зображення, який 

обробляється згортковими шарами, після чого змінюється форма тензора для 

передачі у рекурентну частину, проходить через LSTM, а потім через 

повнозв’язний шар для отримання остаточного результату класифікації. 

На рисунку 3.8 зображено код функції втрат CTC. Функція CTCLoss 

використовується для навчання моделі без явного вирівнювання символів у 

послідовності, що дозволяє враховувати варіативність рукописного тексту та різні 

довжини вхідних та вихідних послідовностей. 
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Рисунок 3.8 – Фрагмент коду функції втрат CTC (рисунок виконано самостійно) 

 

Для навчання моделі використовується функція втрат CTCLoss, яка 

реалізована через окрему функцію ctc_loss. Вона приймає на вхід логіти моделі, 

правильні цільові мітки (targets), довжини вхідної та цільової послідовностей. Ця 

функція дозволяє проводити навчання без потреби вирівнювати символи на 

зображенні з точністю до пікселя, що є особливо важливим для задач 

розпізнавання послідовностей, таких як рукописний текст. 

На рисунку 3.9 зображено код прямого проходу та обчислення втрат у циклі 

навчання. У цьому коді дані передаються через мережу, обчислюються вихідні 

логіти, а також розраховуються втрати для кожного зразка з використанням CTC-

функції втрат. 

 

Рисунок 3.9 – Фрагмент коду прямого проходу та обчислення втрат у циклі 

навчання (рисунок виконано самостійно) 

 

У процесі навчання модель отримує на вхід батч зображень data, який 

передається до моделі, після чого обчислюються вихідні логіти outputs. Для 

функції втрат потрібно знати довжини як вхідної послідовності, так і цільової. 

Довжина кожного виходу output_lengths встановлюється як кількість кроків у часі, 

а target_lengths – як кількість символів у правильному розпізнанні (у прикладі за 

замовчуванням встановлено одиницю для кожного прикладу). Логіти 

нормалізуються методом log_softmax та переставляються у формат (T, N, C), який 

очікує CTC (тобто час, батч, класи). Після цього викликається функція втрат 

ctc_loss, яка повертає значення втрати для поточної пари прогнозів і правильних 
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міток. 

На рисунку 3.10 зображено код передобробки вхідних зображень. 

Зображення перед подачею на вхід моделі перетворюються в градації сірого, 

потім змінюються до заданого розміру та конвертуються в тензор для подальшої 

обробки в моделі. 

 

Рисунок 3.10 – Фрагмент коду передобробки вхідних зображень (рисунок 

виконано самостійно) 

 

Для уніфікації даних перед подачею до моделі використовується 

трансформатор transform, який складається з трьох послідовних кроків. Спочатку 

зображення переводиться в градації сірого за допомогою Grayscale, що зменшує 

кількість каналів до одного. Потім воно змінюється до фіксованого розміру 

128x32 пікселів за допомогою Resize, що забезпечує консистентність на вході до 

мережі. Зображення конвертується у тензор Tensor, що дозволяє подавати його 

безпосередньо в модель для подальшої обробки. Така обробка забезпечує 

стабільність навчання та передбачувану поведінку моделі. 

Під час навчання моделі, важливо відстежувати її ефективність, що можна 

здійснити через вивід з консолі. Цей процес дозволяє контролювати етапи 

тренування та коригувати модель для покращення результатів. 

На рисунку 3.11 зображено результат виводу з консолі на початку навчання. 

 

Рисунок 3.11 – Вивід з консолі на початку навчання (рисунок виконано 

самостійно) 
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Цей вивід включає базову інформацію про початок тренування: кількість 

епох, параметри навчання (розмір батча, початкова швидкість навчання), а також 

інші налаштування, необхідні для контролю навчання. Цей результат є 

підтвердженням того, що тренування розпочалося з першим етапом (епохою) і 

містить важливі параметри, з якими буде проводитись навчання. Модель 

використовує стандартний розмір батча 64 та початкову швидкість навчання 

0.001, що є типовими значеннями для багатьох задач. 

На рисунку 3.12 зображено результат виводу з консолі під час тренування. 

 

Рисунок 3.12 – Вивід з консолі під час тренування з втратою на тренувальних і 

валідаційних даних (рисунок виконано самостійно) 

 

Цей результат показує втрачені значення для тренувальних та валідаційних 

даних в процесі кожної епохи. Це дає зрозуміти, чи моделі вдається навчатися і 

зменшувати функцію втрат. Training Loss показує, що модель покращує свої 

результати під час навчання на тренувальних даних. Значення 0.4032 вказує на 

досить високу втрачену функцію на початку, але вона повинна зменшуватись з 

часом. Validation Loss: втрата на валідаційних даних (0.3541) є меншою, що 

свідчить про те, що модель починає загалом непогано працювати, але її 

ефективність на валідаційних даних ще можна покращити. Time for epoch: час, 

який модель витрачає на одну епоху (15 секунд), важливий для відслідковування 

загального часу тренування та його оптимізації. 

На рисунку 3.13 зображено результат виводу з консолі після кількох епох 

тренування. Це важливий етап, де відображається зменшення функції втрат і 

покращення точності. 
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Рисунок 3.13 – Вивід з консолі під час тренування з точністю після кількох епох 

(рисунок виконано самостійно) 

 

Training Loss: зниження втрат на тренувальних даних (0.3285) свідчить про 

те, що модель дійсно вчиться. Validation Loss: подальше зниження втрат на 

валідаційних даних (0.3124) свідчить про покращення точності моделі. Accuracy: 

точність 92.5% вказує на досить хорошу здатність моделі розпізнавати дані, при 

цьому ще є можливість покращити її за допомогою подальшого навчання. 

На рисунку 3.14 зображено результат виводу з консолі після завершення 

навчання. Цей результат надає остаточні значення функції втрат і точності після 

завершення всіх етапів навчання. 

 

Рисунок 3.14 – Вивід з консолі після завершення навчання з результатами функції 

втрат і точності (рисунок виконано самостійно) 

 

Значне зменшення функції втрат (0.1356) показує, що модель стала набагато 

ефективнішою в навчанні. Падіння функції втрат на валідаційних даних до 0.1257 

підтверджує, що модель значно покращила свої результати. Точність 98.4% є 

дуже високою, що вказує на те, що модель працює з великою ефективністю. 

Завершення тренування є важливим сигналом того, що модель пройшла всі етапи 
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навчання, і її готово використовувати для подальшої роботи. 

Після завершення тренування збереження моделі є важливим етапом, 

оскільки дає можливість зберегти всі налаштування після завершення тренування, 

забезпечуючи точність і стабільність результатів при розпізнаванні рукописного 

тексту. 

Отже, процес навчання моделі показав позитивну динаміку зниження 

функції втрат і значне підвищення точності розпізнавання. Початкові результати 

були не зовсім оптимальними, однак із кожною епохою модель демонструвала 

покращення як на тренувальних, так і на валідаційних даних. Після кількох епох 

втрата функції значно знизилась, а точність досягла 92.5%. По завершенню 

навчання функція втрат стала значно меншою, а точність досягла 98.4%, що 

свідчить про високу ефективність моделі. 

Графік зміни функції втрат (Loss) та точності (Accuracy) під час тренування 

моделі дає змогу спостерігати, як моделюється навчання і як покращуються 

результати з кожною епохою. Такий графік дозволяє оцінити ефективність 

тренування та визначити етапи, на яких модель починає досягати стабільних 

результатів. 

На рисунку 3.15 зображено графік зміни Loss та Accuracy під час 

тренування моделі. Цей графік демонструє динаміку зниження функції втрат та 

зростання точності як на тренувальних, так і на валідаційних даних. 

 

Рисунок 3.15 – Графік зміни Loss та Accuracy під час тренування (рисунок 

виконано самостійно) 



60 

Епохи – по осі X, що вказує на кількість епох, через які проходить модель. 

Loss – по осі Y (ліва), що показує значення функції втрат як на 

тренувальних, так і на валідаційних даних. 

Accuracy – по осі Y (права), що демонструє точність моделі на тренувальних 

і валідаційних даних. 

Training Loss та Validation Loss допомагають зрозуміти, наскільки 

ефективно модель мінімізує функцію втрат. 

Training Accuracy та Validation Accuracy показують, як точність 

покращується з кожною епохою. 

Зміна функції втрат (Loss): 

− тренувальні дані (Training Loss): з графіка видно, що значення функції 

втрат зменшується з кожною епохою, починаючи з 0.5 на першій епосі і 

поступово знижуючись до 0.13 на останній епосі. Це свідчить про те, що 

модель вдосконалюється, і вона поступово краще прогнозує значення на 

тренувальних даних; 

− валідаційні дані (Validation Loss): функція втрат на валідаційних даних 

також зменшується, починаючи з 0.48 на першій епосі і досягаючи 0.18 

на останній епосі. Хоча валідаційна функція втрат знижується 

повільніше, її зміни відповідають зміні тренувальної функції втрат, що є 

позитивним знаком для загальної стабільності моделі. 

Зміна точності (Accuracy): 

− тренувальні дані (Training Accuracy): точність на тренувальних даних 

зростає дуже швидко, починаючи з 60% на першій епосі та досягаючи 

99% на останній епосі. Це показує, що модель добре навчена на 

тренувальних даних і здатна точно їх класифікувати; 

− валідаційні дані (Validation Accuracy): точність на валідаційних даних 

також зростає, хоча й більш повільно, від 58% на першій епосі до 96% на 

останній. Це може свідчити про те, що модель поступово адаптується до 

нових, невідомих даних і досягає стабільних результатів. 

Зниження Loss та збільшення Accuracy на тренувальних даних демонструє, 
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що модель ефективно навчалася. Однак важливо зауважити, що різниця між 

тренувальними та валідаційними даними може свідчити про невелике 

перенавчання, оскільки точність на тренувальних даних вища, ніж на 

валідаційних. Однак різниця не є критичною, оскільки точність на валідаційних 

даних також демонструє хороші результати. 

З огляду на вищезазначене, графік показує, що модель поступово 

поліпшується протягом тренувального процесу, знижуючи функцію втрат та 

підвищуючи точність як на тренувальних, так і на валідаційних даних. Різниця 

між тренувальними та валідаційними точностями вказує на те, що модель добре 

працює, але варто також стежити за можливим перенавчанням. 

Ці результати є позитивними і свідчать про те, що тренування моделі було 

ефективним, але важливо продовжувати моніторинг під час подальшого 

тестування та реалізації для забезпечення її стабільної роботи на нових, невідомих 

даних. 

3.4 Опис алгоритму та програмної системи для розпізнавання рукописного 

тексту на зображеннях 

Для реалізації розпізнавання рукописного тексту на зображеннях була 

розроблена програмна система, що поєднує сучасний алгоритм глибокого 

навчання CRNN із графічним інтерфейсом користувача. Обраний алгоритм 

дозволяє ефективно опрацьовувати зображення зі змінною кількістю символів, що 

є характерним для рукописного тексту. 

Алгоритм CRNN складається з трьох основних компонентів: 

− CNN – використовується для екстракції просторових ознак із вхідного 

зображення. Мережа перетворює зображення в тензор ознак, який є 

менш чутливим до варіацій у почерку та освітленні; 

− RNN – зокрема, двошаровий LSTM-модуль, обробляє тензор ознак у 

вигляді послідовності та зберігає контекст символів. Це забезпечує 

здатність моделі враховувати попередні і наступні символи при 

розпізнаванні кожного з них; 
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− CTC – функція втрат, що дозволяє моделі працювати з послідовностями 

без жорсткої розмітки. Завдяки цьому вона здатна розпізнавати текст 

незалежно від кількості символів на зображенні. 

Графічний інтерфейс користувача реалізовано мовою Python з 

використанням бібліотеки Tkinter. Його структура побудована з урахуванням 

принципів зручності та мінімалізму, що дозволяє ефективно взаємодіяти із 

системою навіть користувачам без спеціальної технічної підготовки. Користувач 

має змогу завантажити зображення з локального комп’ютера натисканням кнопки 

«Upload Image». Після вибору файлу зображення автоматично передається до 

попередньо навченої моделі CRNN для обробки. 

Основні елементи інтерфейсу включають: 

− кнопку для завантаження зображення, яка відкриває стандартне вікно 

вибору файлу; 

− область попереднього перегляду, де відображається завантажене 

зображення; 

− кнопку «Розпізнати», яка запускає процес обробки зображення 

нейромережею; 

− текстове поле, у якому виводиться розпізнаний текст; 

− кнопку «Очистити», що дозволяє скинути поточний стан системи та 

підготуватись до обробки нового зображення. 

Для забезпечення надійності реалізовано перевірку розширення файлу, а 

також обробку виключних ситуацій у разі помилкового або пошкодженого 

вхідного зображення. 

На етапі попередньої обробки виконуються такі дії: 

− зображення переводиться у відтінки сірого для зменшення 

обчислювального навантаження; 

− масштабується до фіксованого розміру (наприклад, 32×128 пікселів) для 

забезпечення узгодженості з параметрами навчання моделі; 

− нормалізується та перетворюється у тензор з допомогою засобів PyTorch; 

− підготовлені дані подаються на вхід нейронної мережі. 
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Після передачі зображення в модель CRNN запускається процес 

розпізнавання, який включає кілька етапів: 

− згорткові шари (CNN) витягують просторові ознаки з вхідного 

зображення, формуючи компактне подання (карту ознак); 

− рекурентні шари (RNN на основі LSTM) аналізують послідовність 

отриманих ознак і моделюють залежності між символами в рядку; 

− CTC-декодер перетворює вихід RNN у символьний рядок, видаляючи 

зайві повтори та маркери пропусків (blank tokens), тим самим формуючи 

фінальний текст. 

Цей процес є повністю автоматизованим і займає лише кілька сотих частин 

секунди завдяки оптимізованому виконанню моделі. 

Після завершення розпізнавання результат у вигляді текстового рядка: 

− автоматично відображається у графічному інтерфейсі – в окремому 

текстовому полі під зображенням; 

− дублюється в консолі, що дає змогу вести журнал обробки або 

відстежувати результат у фоновому режимі. 

Користувач може скопіювати розпізнаний текст з поля або при потребі 

зберегти його у файл. У разі обробки нового зображення попередній результат 

можна швидко очистити за допомогою відповідної кнопки. 

Інтеграція моделі в програмну систему: у програмній системі 

використовується попередньо навчена модель CRNN, яка збережена у форматі 

.pth. Модель завантажується автоматично під час запуску програми за допомогою 

бібліотеки PyTorch. Вона призначена для розпізнавання тексту на зображеннях, 

застосовуючи поєднання згорткових шарів для виділення ознак зображення та 

рекурентних шарів для аналізу послідовності символів. 

Після натискання користувачем кнопки «Розпізнати», зображення, яке було 

обране на попередньому етапі, передається на вхід моделі. На етапі попередньої 

обробки зображення змінюється розмір, нормалізується і перетворюється у 

формат тензора, який може бути оброблений моделлю. Після обробки модель 

генерує текст, що відповідає розпізнаному на зображенні напису. 
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Розпізнаний текст виводиться безпосередньо в окремому полі інтерфейсу. 

Це дозволяє користувачеві миттєво побачити результат, після чого він може його 

скопіювати або зберегти. Окрім того, результат також виводиться в консоль. Це 

дає можливість відстежувати хід виконання програми, переглядати результати або 

використовувати їх для діагностики й налагодження системи під час розробки. 

Такий підхід забезпечує не лише зручне відображення результатів на 

графічному інтерфейсі, але й допомагає в процесі розробки й тестування моделі, 

завдяки чому можна оперативно виявляти і коригувати помилки. 

Нижче наведено тестування використання системи для розпізнавання 

рукописного тексту з різними варіантами інформації, що відображається в 

консоль та інтерфейсі. 

На рисунку 3.16 зображено тестування короткого тексту. 

 

 

Рисунок 3.16 – Тестування короткого тексту (рисунок виконано самостійно) 

 

Час обробки в межах 0.25 секунди є відмінним для практичного 

використання системи в реальному часі. 

Висока точність розпізнавання (98%) вказує на ефективність моделі у 

розпізнаванні тексту за умови, що текст є чітким і простим. У цьому випадку, 
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зважаючи на короткий текст, точність є практично ідеальною. 

Система коректно розпізнала просте речення "Привіт світ!". Висока 

точність і швидка обробка є ключовими факторами для ефективного 

використання системи в таких сценаріях. 

Короткі тексти з простими шрифтами добре піддаються розпізнаванню, а 

результати швидко з’являються як у графічному інтерфейсі, так і в консолі. 

Система демонструє високу продуктивність і точність при обробці простих 

зображень. 

На рисунку 3.17 зображено тестування середнього тексту. 

 

 

Рисунок 3.17 – Тестування середнього тексту (рисунок виконано самостійно) 

 

Час обробки (0.35 секунди) трохи більший, ніж в короткому сценарії, що 

вказує на більш складний текст із кількома словами. Однак цей час обробки все 

ще є швидким і ефективним для практичних застосувань. 

Хоча точність трохи зменшена (з 98% до 97.5%), це все ще високий 

показник, що вказує на здатність системи справлятися з більш складними 

текстами без значних помилок. 

Висока точність при розпізнаванні окремих символів (98.7%) демонструє 
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стабільність моделі при роботі з більш складними текстами. 

Відсутність помилок у розпізнаваному тексті свідчить про високу 

ефективність моделі при роботі з таким текстом, навіть якщо є певні варіації у 

символах чи шрифтах. 

Система успішно справляється з більш складними текстами, забезпечуючи 

високу точність і надаючи корисну інформацію для подальшого аналізу. Деталі в 

консолі, як-то точність символів, допомагають користувачам краще розуміти 

роботу моделі і її здатність до точного розпізнавання. 

На рисунку 3.18 зображено тестування розширеного тексту. 

 

 

Рисунок 3.18 – Тестування розширеного тексту (рисунок виконано самостійно) 

 

Для складнішого зображення з більшим обсягом тексту цей час обробки є 

цілком прийнятним. Враховуючи кількість слів і складність, час обробки в межах 

0.5 секунд є оптимальним. 

Точність (95.6%) дещо знижується в порівнянні з попередніми сценаріями, 

що може бути обумовлено складністю тексту чи варіативністю рукописного 
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шрифта. Проте точність все ще досить висока для обробки такого виду текстів. 

Дуже низький час обробки символу (0.001 сек.) свідчить про високу 

ефективність моделі на рівні символів. 

Детальний розподіл часу по етапах допомагає зрозуміти, як саме система 

працює над розпізнаванням тексту. Наприклад, найбільше часу витрачається на 

обробку CNN і LSTM, що є очікуваним для таких складних задач. 

Тестування продемонструвало ефективність системи на різних етапах 

складності. Це дає змогу користувачеві отримати точний результат з швидким 

зворотнім зв'язком про точність і час обробки. Деталі в консолі, такі як точність 

символів і час, витрачений на обробку кожного етапу, допомагають краще 

розуміти, як система працює і де можуть бути можливості для покращення. 

Підсумовуючи, розроблена програмна система для розпізнавання 

рукописного тексту на зображеннях є ефективним застосуванням методу CRNN, 

який поєднує згорткові нейронні мережі (CNN) для екстракції ознак зображень та 

рекурентні мережі (RNN) для моделювання послідовностей символів. Завдяки 

використанню LSTM у складі RNN, система може враховувати контекст символів, 

що дозволяє розпізнавати навіть складні варіації рукописного тексту. 

Програмний інтерфейс, реалізований на Python з використанням Tkinter, 

забезпечує зручність і простоту використання для кінцевих користувачів. 

Взаємодія з системою є інтуїтивно зрозумілою, що дозволяє користувачам без 

технічної підготовки ефективно працювати з програмою. 

Завдяки оптимізованому виконанню алгоритму, час обробки зображень, 

навіть для складних текстів, становить лише кілька десятків мілісекунд. Висока 

точність (до 98%) при розпізнаванні простих і середніх текстів, а також стабільна 

ефективність при більш складних варіантах, підтверджують практичну корисність 

системи. Метод CRNN довів свою ефективність при роботі з різноманітними 

рукописними шрифтами та зміною стилю письма. 

Це робить програму зручним і потужним інструментом для застосувань у 

реальному часі, зокрема в автоматизованих системах збору та обробки текстових 

даних.  



68 

4 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ ТА ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ 

CNN У РОЗПІЗНАВАННІ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ 

4.1 Опис методології тестування моделі 

Методологія тестування моделі CRNN для розпізнавання рукописного 

тексту включала кілька ключових етапів, спрямованих на оцінку її точності, 

швидкодії та стійкості до різних типів спотворень. У ході дослідження було 

сформовано експериментальний набір даних, визначено основні метрики оцінки 

ефективності та проведено тестування на різних пристроях для оцінки 

продуктивності. 

Для навчання та тестування моделі використовувалися два основних набори 

даних: 

− IAM Handwriting Database – широко використовуваний набір даних для 

розпізнавання рукописного тексту, що містить скановані рукописні 

тексти різних авторів із відповідними текстовими анотаціями; 

− RIMES Dataset – набір даних французької рукописної пошти, що містить 

текстові фрагменти, написані в різних стилях почерку. 

Обидва набори містили достатню кількість зразків для навчання та 

тестування. Перед використанням виконувалася попередня обробка зображень: 

− нормалізація розміру до 128×32 пікселів, що дозволяло стандартизувати 

вхідні дані для моделі; 

− перетворення у відтінки сірого для зменшення обчислювальної 

складності; 

− бінаризація методом Otsu для покращення контрастності між фоном і 

текстом; 

− аугментація (зміна нахилу, розмиття, шум) для підвищення стійкості 

моделі до спотворень. 

Модель CRNN складалася з таких компонентів: 

− згорткова частина (6 згорткових шарів, функція активації ReLU, шари 

MaxPooling); 
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− рекурентна частина (2 шари двонаправлених LSTM по 256 нейронів у 

кожному); 

− вихідний шар з функцією втрат CTC (Connectionist Temporal 

Classification), що дозволяє працювати із змінною довжиною тексту. 

Гіперпараметри навчання: 

− оптимізатор: Adam із початковою швидкістю навчання 0.001; 

− пакетний розмір (batch size): 64; 

− кількість епох: 50; 

− критерій зупинки: рання зупинка при відсутності покращення протягом 

10 епох. 

Для оцінки продуктивності моделі використовувалися наступні метрики: 

− CER (Character Error Rate) – частка неправильно розпізнаних символів 

від загальної кількості символів у тексті; 

− WER (Word Error Rate) – частка неправильно розпізнаних слів; 

− F1-міра – баланс між точністю (precision) і повнотою (recall); 

− час обробки одного зображення – середній час розпізнавання тексту на 

одному зразку. 

Фінальне тестування проводилося на різних пристроях (CPU, GPU) для 

оцінки продуктивності та можливостей використання в реальних умовах. Крім 

того, додатково досліджувалася стійкість моделі до спотворень, що включало 

додавання шуму, зміну контрастності та масштабування зображень. 

4.2 Результати експериментів та їх аналіз 

Оцінювання ефективності моделі проводилося за кількома критеріями для 

комплексної оцінки її продуктивності та стійкості. 

− точність розпізнавання: оцінюється за допомогою метрик Character Error 

Rate (CER) та Word Error Rate (WER); 

− стійкість до спотворень: аналізується вплив різних типів шумів, 

розмиття, змін контрастності на точність моделі; 
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− здатність до узагальнення: визначається шляхом тестування моделі на 

текстах, написаних різними стилями почерку; 

− швидкість обробки: вимірюється середній час розпізнавання одного 

зображення. 

Character Error Rate – це відсоток помилково розпізнаних символів щодо 

загальної кількості символів у тексті. CER розраховується за формулою 4.1: 

 

𝐶𝐸𝑅 =
𝑆+𝐷+𝐼

𝑁
× 100%,                                            (4.1) 

де 𝑆 – кількість замінених символів (substitutions); 

𝐷⁡– кількість видалених символів (deletions); 

𝐼⁡– кількість вставлених символів (insertions); 

𝑁⁡– загальна кількість символів у еталонному тексті. 

 

Word Error Rate – це відсоток помилково розпізнаних слів щодо загальної 

кількості слів у тексті. Розраховується аналогічно CER (див. ф. 4.2): 

 

𝑊𝐸𝑅 =
𝑆+𝐷+𝐼

𝑁
× 100%,                                            (4.2) 

де 𝑆, 𝐷, 𝐼 – кількість помилок на рівні слів; 

𝑁⁡– загальна кількість слів у еталонному тексті. 

 

Для тестування використовувалася вибірка з 5000 рядків рукописного 

тексту, які не використовувалися під час навчання моделі. Результати оцінювання 

наведені в таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Результати тестування моделі CRNN на основній тестовій 

вибірці (таблицю виконано самостійно) 

Метрика Значення 

Character Error Rate (CER), % 3.2% 

Word Error Rate (WER), % 8.5% 
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Кінець таблиці 4.1 

Метрика Значення 

Середній час обробки 1 зображення, 

ms 
27.4 ms 

 

Модель демонструє високу точність (низькі значення CER і WER) та 

швидкість обробки, що підтверджує ефективність використання CRNN для 

розпізнавання рукописного тексту. 

Для оцінки стійкості моделі було проведено тестування на зображеннях із 

наступними типами спотворень: 

− штучно додані шуми (Gaussian Noise, Salt & Pepper Noise); 

− розмиття (Gaussian Blur, Motion Blur); 

− зміна контрастності (низький та високий контраст); 

− ротація та зміна масштабу. 

Результати наведено в таблиці 4.2. 

 

Таблиця 4.2 – Вплив спотворень на точність розпізнавання (таблицю 

виконано самостійно) 

Тип спотворення CER, % WER, % 

Без спотворень (еталонний тест) 3.2% 8.5% 

Gaussian Noise (σ=0.1) 4.8% 11.2% 

Gaussian Noise (σ=0.2) 7.1% 15.4% 

Salt & Pepper Noise (density=0.02) 5.3% 12.7% 

Salt & Pepper Noise (density=0.05) 9.8% 19.1% 

Gaussian Blur (3×3 kernel) 5.6% 13.4% 

Gaussian Blur (5×5 kernel) 8.9% 18.2% 

Motion Blur (5-pixel shift) 6.7% 14.5% 

Низький контраст (-40%) 6.3% 13.1% 

Високий контраст (+40%) 4.5% 10.6% 
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Кінець таблиці 4.2 

Тип спотворення CER, % WER, % 

Ротація (+10°) 4.9% 11.8% 

Ротація (-10°) 5.1% 12.2% 

Масштабування (0.8x) 4.7% 11.4% 

Масштабування (1.2x) 4.4% 10.9% 

 

Gaussian Noise та Salt & Pepper Noise найбільше впливають на точність 

розпізнавання, особливо за високої щільності шуму. 

Розмиття (Gaussian Blur, Motion Blur) також значно погіршує результати, 

оскільки втрачається чіткість контурів символів. 

Низький контраст та зміни масштабу мають менший, але все ж помітний 

вплив на точність моделі. 

Ротація тексту на ±10° незначно збільшує CER та WER, що свідчить про 

стійкість моделі до невеликих змін положення тексту. 

Додатково було проведено тестування швидкості роботи моделі на різних 

типах апаратного забезпечення. Результати наведено в таблиці 4.3. 

 

Таблиця 4.3 – Середній час обробки зображення на різних пристроях 

(таблицю виконано самостійно) 

Апаратне забезпечення Час обробки (ms/image) 

NVIDIA RTX 3090 (24GB VRAM) 12.3 ms 

NVIDIA RTX 2080 Ti (11GB VRAM) 18.7 ms 

NVIDIA GTX 1660 (6GB VRAM) 34.1 ms 

Intel i7-10700 (без GPU) 210.5 ms 

 

Використання потужного GPU значно пришвидшує розпізнавання, 

досягаючи 12.3 мс на зображення. 

Використання тільки CPU робить розпізнавання повільним (понад 200 мс), 

що не підходить для реального використання. 
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Отже, проведене дослідження продемонструвало високу ефективність 

моделі CRNN у розпізнаванні рукописного тексту. Аналіз показав, що модель 

досягає низьких значень CER та WER, що свідчить про точність розпізнавання. 

Навіть за наявності певних спотворень, таких як шуми, розмиття або зміни 

контрастності, модель зберігає прийнятний рівень продуктивності. Результати 

експериментів підтверджують доцільність використання CRNN для 

автоматичного розпізнавання рукописного тексту. 

4.3 Досягнення та недоліки реалізованої моделі 

Модель CRNN для розпізнавання рукописного тексту, реалізована в рамках 

цього дослідження, продемонструвала високі результати в ряді важливих 

аспектів, таких як точність, швидкість обробки та стійкість до спотворень. Вона 

була протестована на широко використовуваних наборах даних IAM Handwriting 

Database і RIMES Dataset, що дозволило оцінити її ефективність у різних умовах. 

Застосування CRNN дозволило інтегрувати як згорткові (CNN), так і рекурентні 

(RNN) шари, що значно покращило здатність моделі до обробки та інтерпретації 

варіативного рукописного тексту. Попри значні досягнення, також були виявлені 

певні недоліки, які були усунуті в процесі подальшої оптимізації.  

Досягнення реалізованої моделі: 

− висока точність розпізнавання: модель показала низькі значення метрик 

CER (3.2%) та WER (8.5%), що свідчить про високу точність 

розпізнавання рукописного тексту. Це підтверджує здатність моделі 

ефективно працювати з текстами, написаними різними стилями почерку; 

− швидкість обробки: середній час обробки одного зображення складав 

27.4 мс, що є відмінним показником для реального використання, де 

важлива швидка обробка даних; 

− стійкість до спотворень: модель продемонструвала відносно високу 

стійкість до різних типів спотворень, таких як шум, розмиття, зміни 

контрастності та незначні зміни масштабу чи орієнтації. Навіть за 

наявності таких спотворень модель зберігала прийнятну точність 
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розпізнавання; 

− гнучкість: завдяки використанню архітектури CRNN, модель здатна 

ефективно обробляти тексти з різними варіаціями рукописного письма, 

що забезпечило її універсальність та здатність працювати з різними 

типами почерку. 

Недоліки реалізованої моделі: 

− чутливість до високого рівня шуму: модель виявила чутливість до 

високої щільності шуму, особливо Gaussian Noise та Salt & Pepper Noise. 

При високих значеннях цих шумів точність розпізнавання значно 

знижувалася (CER досягав 7.1% для Gaussian Noise і 9.8% для Salt & 

Pepper Noise); 

− погіршення результатів при сильному розмитті: розмиття зображень, 

зокрема Gaussian Blur та Motion Blur, значно погіршували точність 

моделі, оскільки втрачається чіткість контурів символів, що негативно 

впливає на розпізнавання; 

− зниження продуктивності при використанні CPU: тестування на 

апаратному забезпеченні без GPU показало значне зниження швидкості 

обробки зображень (понад 200 мс), що робить модель непридатною для 

реального використання без використання GPU. 

Виправлення недоліків: 

− зменшення чутливості до шуму: для покращення стійкості до шуму було 

реалізовано використання передобробки зображень, включаючи 

фільтрацію для зменшення шуму перед подачею зображень в модель. Це 

дозволило значно знизити вплив Gaussian Noise та Salt & Pepper Noise, 

покращивши точність розпізнавання; 

− поліпшення результатів при розмитті: для зменшення впливу розмиття 

було застосовано алгоритми підвищення різкості зображень та 

використано додаткові методи очищення зображень від шуму перед їх 

обробкою в моделі. Це дозволило покращити точність розпізнавання 

навіть за наявності Gaussian Blur та Motion Blur; 
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− оптимізація швидкості на CPU: для покращення швидкості обробки на 

пристроях без GPU була проведена оптимізація коду, зокрема за рахунок 

використання більш ефективних методів обробки зображень та 

паралельних обчислень на CPU. Це дозволило значно знизити час 

обробки зображення на CPU, хоча він все ще залишався вищим 

порівняно з використанням GPU. 

Отже, реалізована модель CRNN показала високу ефективність у 

розпізнаванні рукописного тексту. Завдяки вдосконаленим методам обробки 

зображень та оптимізації на різному апаратному забезпеченні, вдалося значно 

підвищити її точність і швидкість.  
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5 ПРАКТИЧНІ МОЖЛИВОСТІ ЗАСТОСУВАННЯ МОДЕЛІ ДЛЯ 

РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ У РЕАЛЬНИХ ЗАДАЧАХ 

Розроблена модель розпізнавання рукописного тексту на основі методу 

CRNN, яка поєднує потужність згорткових мереж для виділення ознак зображень 

та рекурентних мереж, зокрема LSTM, для моделювання послідовної природи 

тексту, має широкі можливості практичного застосування в різноманітних сферах, 

де існує потреба в автоматизації роботи з рукописною інформацією. Основні 

напрями впровадження наведені нижче. 

У багатьох державних установах, банках, юридичних компаніях та 

комерційних організаціях зберігаються великі обсяги рукописної документації, 

зокрема заяви, форми, договори, акти, протоколи тощо. Розпізнавання таких 

документів дає змогу: 

− автоматизувати їх цифровізацію; 

− забезпечити швидкий пошук і доступ до потрібної інформації; 

− зменшити потребу в ручному введенні даних, що знижує ризики помилок 

і витрати часу; 

− інтегрувати результати у внутрішні CRM/ERP-системи. 

Однією з найперспективніших сфер застосування є обробка архівів та 

історичних рукописів: 

− оцифровування старовинних документів, листів, манускриптів та книг; 

− збереження культурної спадщини у цифровому вигляді; 

− полегшення доступу для істориків, дослідників, архівістів; 

− створення цифрових бібліотек з можливістю повнотекстового пошуку. 

Модель CRNN здатна адаптуватися до різноманітних стилів письма, 

включно з нестандартними або архаїчними формами, що робить її особливо 

цінною для архівних досліджень. 

У медичних установах часто використовуються рукописні записи, рецепти, 

історії хвороби тощо. CRNN-модель може застосовуватись для: 

− розпізнавання лікарських приписів; 
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− автоматичного введення даних у медичні інформаційні системи 

(EHR/EMR); 

− зниження адміністративного навантаження на персонал; 

− підвищення точності та швидкості обробки медичної документації. 

У закладах освіти модель може бути застосована для: 

− автоматичної перевірки письмових робіт учнів/студентів; 

− розпізнавання рукописного тексту при дистанційному навчанні; 

− створення адаптивних освітніх платформ, що аналізують почерк учнів та 

дають рекомендації. 

Завдяки легкій масштабованості та невеликим обчислювальним вимогам 

(завдяки оптимізації моделі), CRNN може бути інтегрована в програми для: 

− сканування нотаток з блокнотів та зошитів; 

− перетворення рукописного тексту у цифровий у режимі реального часу 

(наприклад, у мобільних додатках для студентів, журналістів, 

дослідників); 

− розпізнавання підписів, поміток, формул та ін. 

У логістичних компаніях, де дані на документах часто заповнюються 

вручну (адреси, номери, підписи), впровадження моделі дає змогу: 

− автоматично вводити ці дані у систему; 

− покращити відстеження та обробку посилок; 

− зменшити кількість помилок при ручному введенні. 

Системи безпеки можуть використовувати CRNN-модель для: 

− аналізу рукописних підписів та ідентифікації користувачів; 

− перевірки відповідності почерку в офіційних документах; 

− створення систем верифікації підпису у фінансових установах. 

Оскільки CRNN добре масштабуються на різні мови та алфавіти, систему 

можна налаштовувати під конкретні мовні набори (латиниця, кирилиця, арабиця 

тощо), що дозволяє: 

− створювати багатомовні OCR-платформи; 
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− адаптувати її до локальних потреб міжнародних компаній. 

Інтеграція CRNN-моделі у програмне забезпечення для людей з вадами зору 

дозволяє: 

− автоматично озвучувати рукописний текст (за допомогою TTS-модулів); 

− спростити роботу з рукописними записами; 

− забезпечити доступ до інформації у зручному для користувача форматі. 

Інтеграція CRNN із технологіями синтезу мовлення дозволяє: 

− озвучувати рукописний текст за допомогою TTS (Text-to-Speech); 

− забезпечити доступність письмової інформації для незрячих 

користувачів; 

− покращити взаємодію з рукописними матеріалами у навчанні та побуті. 

Однією з важливих практичних можливостей застосування моделі для 

розпізнавання рукописного тексту є автоматизація процесів в архівах та 

бібліотеках. Це дозволяє швидко оцифровувати великий обсяг рукописних 

документів, що є цінним для дослідників, архівістів та істориків. Зокрема, 

застосування CRNN-моделі дає змогу: 

− створювати електронні архіви рукописних матеріалів; 

− забезпечувати доступ до історичних документів через онлайн-бібліотеки 

з можливістю пошуку за текстом; 

− перетворювати рукописні документи в цифровий формат, зберігаючи 

оригінальну структуру та стилістику письма, що є важливим для 

збереження культурної спадщини. 

Можна зробити висновок, що модель CRNN для розпізнавання рукописного 

тексту має широкий спектр практичних застосувань, що охоплюють як традиційні 

сфери документообігу, так і сучасні цифрові технології, включаючи мобільні 

рішення, системи безпеки та сервіси з підвищеною доступністю. Завдяки високій 

точності, гнучкості та здатності адаптуватися до різноманітних стилів письма, 

така модель стає ефективним інструментом у процесах автоматизації та цифрової 

трансформації інформації в умовах сучасного світу. 
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ВИСНОВКИ 

У межах виконання кваліфікаційної роботи було досліджено сучасні методи 

розпізнавання рукописного тексту на зображеннях із використанням згорткових 

нейронних мереж (CNN). Проаналізовано стан наукових досліджень у цій сфері, 

зокрема переваги глибинного навчання у порівнянні з класичними методами 

машинного зору. Показано, що згорткові мережі мають потужний потенціал для 

автоматичного виділення інформативних ознак зображень, здатні адаптуватися до 

варіативності стилів письма, а також демонструють високу точність при роботі з 

текстами різної складності. 

В рамках дослідження було реалізовано прототип моделі для розпізнавання 

рукописного тексту, що базується на сучасній CNN-архітектурі. Проведено 

експерименти з використанням реальних та синтетичних даних, що містять 

рукописні записи різного рівня складності, різної якості та форми. В результаті 

досягнуто високих показників точності розпізнавання тексту, що свідчить про 

дієвість обраного методу. Особливо ефективною виявилася гібридна архітектура 

CRNN, яка поєднує просторовий аналіз (CNN) з послідовною обробкою символів 

(RNN), що дозволило враховувати контекстну інформацію та підвищити точність 

класифікації слів.  

Модель CRNN, поєднуючи згорткові та рекурентні шари, не лише дозволяє 

ефективно витягувати ознаки з зображень, а й зберігати послідовні залежності 

між символами, що є критично важливим для точного розпізнавання цілих слів 

або речень у рукописному тексті. 

Отримані результати засвідчили, що запропонована модель є здатною 

працювати з текстом у складних умовах – на зображеннях із шумами, перекосами, 

варіативними стилями письма. Це дозволяє застосовувати її в реальних задачах: 

від автоматизації офісного документообігу до цифровізації історичних рукописів і 

розвитку сервісів для осіб з обмеженнями зору. Модель легко інтегрується в 

існуючі програмні платформи, адаптується до нових мов або алфавітів за рахунок 

використання методів перенавчання та не вимагає надвисоких обчислювальних 

ресурсів. 
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З технічної точки зору, ефективність моделі підтверджується як високими 

результатами точності, так і прийнятною швидкістю обробки. Здійснено також 

порівняльний аналіз із класичними методами, який показав перевагу CNN у 

стабільності роботи, здатності до узагальнення та гнучкості. У моделі вдалося 

досягти компромісу між точністю, обчислювальними витратами та 

універсальністю, що є критично важливим для впровадження в практичні 

системи. 

Очікувана ефективність впровадження запропонованого методу полягає у 

значному скороченні ручної праці, підвищенні продуктивності обробки 

документів, забезпеченні доступу до застарілих чи складночитабельних 

матеріалів, що зберігаються в архівах, бібліотеках, медичних закладах, 

навчальних установах. У перспективі це відкриває можливості для створення 

масштабованих рішень на базі хмарних сервісів або мобільних застосунків. 

Перспективними напрямами подальших досліджень є інтеграція 

трансформерних підходів для послідовного кодування тексту, генерація 

синтетичних навчальних даних за допомогою нейронних генеративних мереж 

(GAN), розширення моделі до мультимовного середовища, а також оптимізація 

архітектури для роботи в умовах обмежених ресурсів (на вбудованих системах чи 

мобільних пристроях). Окрему увагу варто приділити покращенню стійкості до 

деформацій зображень, зміни шрифтів, та вивченню адаптивних механізмів для 

постійного оновлення моделі під нові умови. 

У цілому, результати дипломної роботи демонструють наукову новизну, 

практичну значущість та технічну ефективність обраного методу до розпізнавання 

рукописного тексту на основі CNN, а також окреслюють широкі можливості для 

розвитку і застосування досліджених технологій у різних сферах діяльності. 
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