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Задача оффлайн-распознавания рукописного текста состоит из множества этапов, связанных между 

собой, так как результаты выполнения каждого этапа являются входными данными для следующего. 

Один из важных этапов – этап сегментации слова на символы, напрямую влияющий на дальнейший ре-

зультат классификации. Задача сегментации слова самая сложная в рамках оффлайн-распознавания ру-

кописного текста и на данный момент полностью не решена. Существуют различные подходы для ее ре-

шения, однако они довольно сложны в реализации и не обеспечивают качественных результатов. 

В данной статье рассматривается относительно простой подход с применением нейронных сетей, 

позволяющий достичь хороших показателей сегментации. Идея подхода в том, чтобы с помощью гисто-

граммного метода выделить набор потенциальных точек сегментации, а с помощью обученной нейрон-

ной сети оставить только нужные точки сегментации. В статье описываются гистограммный метод  

для выделения точек сегментации, процесс выделения признаков для обучения нейронной сети, а также 

алгоритм ее обучения. Приводятся результаты применения данного подхода. 
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Одним из этапов в рамках задачи оффлайн-распознавания рукописного текста является этап сегмен-

тации. На этом этапе сначала с предварительно обработанного изображения по необходимости извлека-

ются строки, затем строки разбиваются на слова и, наконец, каждое слово разбивается на отдельные 

символы, которые в дальнейшем будут классифицироваться [1]. 

Самой сложной задачей на этом этапе является сегментация слова на символы [2]. В различных мето-

дах иногда даже избегают решения этой задачи и пытаются классифицировать не отдельные символы,  

а целые слова. 

В рамках данной статьи предлагается нейросетевой подход для сегментации слов на символы, кото-

рый позволяет достичь вполне неплохих результатов. 

Суть подхода в том, что сначала находятся все возможные точки сегментации в слове, а после этого  

с помощью обученной нейронной сети исключаются некорректные точки сегментации. 

Возможные точки сегментации находятся достаточно простым гистограммным подходом в верти-

кальной проекции, который подразумевает подсчет черных пикселей на изображении для каждого 

столбца пикселей в изображении слова. Далее, исходя из этой гистограммы, можно найти пики, которые 

будут ниже некоторого установленного порогового значения и являться возможными точками сегмента-

ции (рис. 1). 

В качестве архитектуры для нейронной 

сети используется многослойный персеп-

трон с двумя скрытыми слоями, состоящими 

из 20 и 14 нейронов соответственно [3, 4].  

В выходном слое будет всего 1 нейрон, ко-

торый при возбуждении будет показывать, 

что точка сегментации является корректной, 

иначе она некорректна (рис. 2). 

В качестве входных данных использует-

ся информация о плотности черных пиксе-

лей в области точки сегментации. Для этого берутся прямоугольные области слева и справа от возмож-

ной точки сегментации размером в 15–20 пикселей и делятся на 28 небольших прямоугольных подобла-

стей – окон. В каждом окне считается плотность черных пикселей, как показано в примере на рисунке 3. 

Полученные в результате этого значения плотностей являются вектором признаков для точки сегмента-

ции, которые будут использоваться для работы нейронной сети и для ее тренировки [5, 6]. 

 
 

Рис. 1. Выделение возможных точек сегментации в слове 
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Описанная архитектура сети и ал-

горитм обучения были подобраны пу-

тем оценки эффективности комбина-

ций различного количества слоев  

в нейронной сети и количества 

нейронов в каждом из скрытых слоев, 

а также использования разнообразных 

параметров алгоритмов обучения.  

В качестве возможных алгоритмов 

обучения рассматривались алгоритмы 

обратного распространения ошибки и 

Левенберга-Марквардта. 

Алгоритм обратного распростра-

нения ошибки является наиболее по-

пулярным методом обучения, однако 

на практике он показал, что для обу-

чения данной нейронной сети не со-

всем подходит. В целом алгоритму 

свойственны такие недостатки, как 

застревание в локальных минимумах 

и достаточно медленная сходимость. 

Для решения этих проблем обычно 

применяют градиентные алгоритмы 

второго порядка, к числу которых от-

носится и алгоритм Левенберга-

Марквардта.  

Данный алгоритм является одним 

из приложений ньютоновской страте-

гии оптимизации. Основным выраже-

нием методов Ньютона является вы-

ражение 
1[ ( )] ( ),k k kp H g          (1) 

где pk – направление, гарантирующее 

достижение минимального для данно-

го шага значения целевой функции; 

g(k) – значение градиента в точке 

последнего решения k; H(k) – зна-

чение гессиана в точке последнего 

решения k. 

При использовании алгоритма Ле-

венберга-Марквардта точное значение 

гессиана h() в (1) заменяется ап-

проксимированным значением g(), 

которое рассчитывается на основе со-

держащейся в градиенте информации 

с учетом некоторого регуляризацион-

ного фактора [7]. 

Для обучения нейронной сети ис-

пользовался набор из 50 различных 

слов, написанных несколькими 

людьми, которые предоставляют око-

ло 1 500 возможных точек сегмента-

ции. За счет использования алгоритма 

обучения Левенберга-Марквардта 

процесс обучения занял небольшое количество времени по сравнению с алгоритмом обратного распро-

странения ошибки и сошелся до небольшой величины ошибки [8].  

Для тестирования обученной сети использовался набор из 10 слов, которые при этом не входили  

в обучающую выборку. В результате правильное разбиение слов на символы было получено в 85 % слу-

чаев. Наглядный пример разбиения слова на символы с помощью данной нейронной сети показан на ри-

сунке 4. 

 
 

Рис. 2. Персептрон для определения корректности  

точки сегментации в слове 

 

 
 

Рис. 3. Пример подсчета значения окна 
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Таким образом, в данной статье 

было рассмотрено использование 

нейросетевого подхода для сегмента-

ции символов в рамках задачи оф-

флайн-распознавания рукописного 

текста на примере русского языка. 

Предложенный подход показал до-

вольно неплохие результаты и в целом 

может применяться в рассматривае-

мой задаче.  
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Рис. 4. Пример успешного разбиения слова на символы 
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