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ІНФОРМАЦІйНА тЕхНОлОГІЯ РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНИх УКРАЇНСЬКИх лІтЕР 
тА ЦИФР ІЗ ВИКОРИСтАННЯМ СИНтЕтИЧНИх НАБОРІВ ДАНИх

ВСТУП
Оптичне розпізнавання символів — технологія, 

яка сьогодні широко використовується, а системи 
оптичного розпізнавання символів дають змогу 
уникнути помилок та заощадити час. Однак роз-
пізнавання рукописних символів є досить склад-
ним завданням, і протягом останніх десятиліть 
дослідники вивчають різні методи та технології 
вирішення цього питання.

Сучасні системи оптичного розпізнавання зде-
більшого базуються на нейронних мережах глибо-
кого навчання [1; 2]. Оскільки моделі згорткових 
нейронних мереж (CNN) добре справляються з 
такими завданнями комп’ютерного зору, як кла-
сифікація зображень, виявлення об’єктів, роз-
пізнавання зображень тощо, то їх широко вико-
ристовують у моделюванні штучного інтелекту, 
особливо для створення класифікаторів зобра-
жень.

Цю статтю присвячено дослідженню техноло-
гії розпізнавання рукописних українських літер 
та цифр із використанням синтетичного набору 
даних для навчання різних варіантів згорткових  
нейронних мереж.

Огляд останніх досліджень і публікацій. Для 
досліджень технологій розпізнавання рукописних 
літер латинського алфавіту фактичним стандар-
том є набір даних EMNIST [3]. Для класифікації 
зображень цього набору запропоновано багато 
різних варіантів архітектур нейронних мереж. 
Останніми роками увагу почали привертати й інші 
алфавіти — арабський, казахський тощо [4-7]. 

Найкращих показників точності та надійності 
розпізнавання можна досягти за допомогою ней-
ронних мереж досить складної архітектури. При-
клад високого показника точності розпізнавання, 
який отримано для бази даних Letters з EMNIST, 
становив 95,44% під час об’єднання марковських 
моделей випадкових полів і згорткових нейронних 
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мереж. У разі з базою даних Digits (або MNIST) 
гарних результатів за точністю розпізнавання 
було здобуто з використанням капсульних шарів 
після згортки [8; 9].

Прийнятна швидкість навчання зі збільшенням 
кількості параметрів досягається переважно із за-
стосуванням попередньо тренованих моделей. По-
переднє навчання з використанням ImageNet при-
скорює збіжність, особливо на початку навчання, 
але навчання з випадковою ініціалізацією може 
надолужити втрачене протягом часу, приблизно 
порівнянного із загальною тривалістю навчання 
з використанням попереднього навчання [10]. На 
думку [11], моделі, створені з нуля, зазвичай, да-
ють кращі результати порівняно з попередньо на-
вченими моделями стосовно розпізнавання руко-
писних символів арабської мови. 

У численних дослідженнях, які присвячено 
розпізнаванню рукописних символів, є досвід ви-
користання достатньо складних архітектур ней-
ронних мереж. Наприклад, у статті [12] сучасні 
попередньо навчені архітектури CNN було вико-
ристано для класифікації 231 різний рукописний 
символ Bangla на базі набору даних CMATERdb. 
Після 50 епох InceptionResNetV2 було досягну-
то найкращої точності (96,99%). DenseNet121 та 
InceptionNetV3 також продемонстрували чудо-
ву точність розпізнавання (відповідно 96,55 та 
96,20%). Автори [13] розглянули також комбіна-
цію навчених архітектур InceptionResNetV2, In-
ceptionNetV3 і DenseNet121, що забезпечило ще 
кращу точність розпізнавання (97,69%) порівня-
но з іншими окремими архітектурами CNN.

У праці [13] було проведено численні експери-
менти зі згортковими нейронними мережами, зо-
крема базовими CNN, VGG-16 та ResNet з вико-
ристанням регуляризації за допомогою відсіву та 
аугментації даних. Для архітектури Resnet вдало-
ся досягти найкращого результату з показником 



34ЗВ’ЯЗОК, № 1, 2023 ISSN 2412-9070

Наука, експлуатація, виробництво СЛОВО НАУКОВЦЯ

розпізнавання 98,57%, для архітектури VGG-16 
— результат 97,14%.

У статтях [14; 15] також здобуто більш висо-
ку досягнуту точність розпізнавання в разі вико-
ристання глибшої архітектури нейронної мережі 
CNN. 

Для розпізнавання кириличних символів такі 
дослідження досить нечисленні. Є досвід викорис-
тання архітектури MobileNet [16] для розпізна-
вання символів казахської мови. Деякі результати 
розпізнавання кириличних символів подано також 
у [4; 17]. Щодо набору даних для розпізнавання 
українських літер, то відомі поодинокі праці в цьо-
му напрямі. На думку [18] під час створення набору 
даних для навчання моделі потрібно розпізнавати 
великі і малі літери, а також брати до уваги мож-
ливість різного написання однієї і тієї самої літери.

Формулювання задачі та шляхи її розв’язання.
Цю статтю присвячено дослідженню можливостей 
розпізнавання українських (із деякими припу-
щеннями — інших кирилічних) рукописних літер 
та цифр із використанням згорткових нейронних 
мереж та аналізу впливу вибраної архітектури  
нейронної мережі на точність та надійність розпіз-
навання. Крім того, було досліджено технологію й 
особливості генерації повністю або частково син-
тетичного набору даних з огляду на аугментацію 
в процесі формування вихідного набору даних, 
вплив обсягу тренувального набору даних на ре-
зультати розпізнавання.

Для кирилиці немає наборів даних, подібних до 
EMNIST. Відомі варіанти зібрань зображень руко-
писних кириличних літер (наприклад, на Kaggle), 
а також є деякий досвід використання різних кла-
сифікаторів і нейромережних технологій для їх 
розпізнавання, однак порівняльні дослідження 
технологій і результатів для них мають фрагмен-
тарний характер. 

Цілі нашого дослідження:
• проаналізувати вплив архітектури згорткових 

нейронних мереж на точність розпізнавання руко-
писних цифр та літер українського алфавіту;

• дослідити раціональну технологію формуван-
ня повністю або частково синтетичного набору да-
них літер українського алфавіту або цифр із різ-
ними варіантами аугментації навчальної вибірки;

• визначити особливості розпізнавання україн-
ських символів за умов навчання згорткових ней-
ронних мереж із використанням згенерованого на-
бору даних.

ОСНОВНА ЧАСТИНА 
Методи вирішення поставленого завдання
Побудова набору даних для навчання моделі. 

Для навчання моделей було використано два набо-
ри даних. Перший було згенеровано виключно за 
допомогою двох зображень із застосуванням від-

повідного шрифту. Кількість згенерованих зобра-
жень варіювалася від двох до 48-ми для кожного 
символу, було взято набір шрифтів з українськи-
ми гліфами (48 шрифтів). Наприклад, для 32-х зо-
бражень на кожен символ загальний обсяг набору 
даних становив 116 736 зразків (32 зображення на 
символ одного шрифту).

Другий варіант набору даних було побудовано з 
використанням зображень датасета CoMNIST [4], 
який містить зображення 278 × 278 RGBA літер 
російського алфавіту. Але цей набір даних досить 
обмежений, оскільки практично не має малень-
ких літер, а також не містить українськіх літер 
І, Ї, Є, Ґ. Крім того, кількість зображень різних 
літер дещо різниться. До колекції рукописних зо-
бражень було додано згенеровані набори великих 
і малих літер І, Ї, Є, Ґ, а також згенеровані набо-
ри інших малих літер українського алфавіту та 
цифр. Усі зображення було перетворено у формат 
RGB 32 × 32 пікселя. Кількість зображень варію-
валась у межах 2, 4, 8 зображень на символ із на-
бору CoMNIST або 2-16 згенерованих зображень/
символів. Кількість кожного типу зображень ви-
биралась у такий спосіб, щоб з огляду на аугмента-
цію набір даних був близьким до збалансованого. 
Для генерації зображень літер було використано 
набір з 82-х рукописних або курсивних шрифтів. 
Загальний обсяг основного варіанта побудованої 
навчальної вибірки становив 132 248 зображень 
(із розрахунку чотири зображення на символ), а 
тестової вибірки — 26436 зображень.

Такий обсяг вибірки цілком можна порівняти з 
набором даних EMNIST Letters [3], який містить 
змішані малі та великі літери (26 класів і всього 
145 600 зразків).

Для створення або трансформації зображень із 
літерами чи цифрами було використано бібліотеку 
Pillow. Тестовий набір даних формувався із засто-
суванням тих самих шрифтів. Вибір конкретних 
шрифтів і параметрів доповнення здійснювався 
випадковим чином. Обсяг тестового набору даних 
становив майже 15-20% від обсягу навчального.

Для аугментації зображень було використано 
можливості Image Data Generator із пакета tensor-
flow (три варіанти трансформації зображень сим-
волів: випадкове обертання, трансформація зсуву, 
трансформація масштабування).

Попереднє оброблення зображень для розпізна-
вання. Для виокремлення ділянок зображень, що 
містять літери або цифри, які потім розпізнають-
ся, використовувалися інструменти бібліотеки. 

Алгоритм попереднього оброблення зображен-
ня та виокремлення ділянки, що містить літери 
або цифри, охоплював етапи:

1. Фільтрація зображення для зниження рівня 
шуму (використовувався фільтр Гаусса — функ-
ція cv2.GaussianBlur).
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2. Подальша бінаризація зображення для від-
сікання шуму (використовувалась функція cv2.
threshold, її параметри було вибрано для надійно-
го позначення контурів символів).

3. Позначення контурів за допомогою функ-
ції cv2.findContours та їх сортування, ділянки зі 
складними літерами (і, ї, й) виділялися за допомо-
гою морфологічної трансформації (використову-
валося кілька ітерацій).

4. Виокремлення зон розпізнавання як набору 
прямокутників, що містять контури літер та цифр 
(використовувалися функції cv2.boundingRect).

Безпосередньо для розпізнавання позначені ді-
лянки інтересу вирізалися з первісного зображен-
ня, до них знову застосовувалася бінаризація, піс-
ля чого здобуті зображення окремих символів (без 
дилатації чи інших спотворень) масштабувалися 
до розміру 32 × 32 × 3. 

Архітектура використаних моделей. Було роз-
глянуто кілька варіантів досить складних архі-
тектур нейронних мереж. Дослідження проводи-
лися з архітектурами VGG16 і VGG19 [19], ResNet 
[20] або ResNetV2 [21], MobileNet або MobileNetV2 
[22; 23], DenseNet [24].

Кілька варіантів реалізованих архітектур сі-
мейства ResNetV2 зображено на рис. 1.

ня було попередньо створено кілька написів, які 
містили великі і маленькі літери та цифри (безпо-
середньо рукописні).

Обсяг навчальною вибірки істотно впливає на 
надійність розпізнавання символів. Генерація 
1536 зображень на одну літеру або цифру (32 зо-
браження для кожного символу для 48-ми типів 
шрифтів) фактично є граничним значенням, що 
забезпечує прийнятну точність розпізнавання. 
Зменшення обсягу вибірки спричинює істотне 
зниження точності розпізнавання (зі 100% точ-
ності до 40-60% у разі зменшення обсягу вибірки 
вчетверо). Збільшення обсягу вибірки призводить 
до помітного зростання витрат часу на навчання 
моделі. Варіант побудови набору даних (із вико-
ристанням CoMNIST або без нього) не вплинув на 
цей висновок. Порівнявши різні архітектури мо-
делей, можна дійти висновку, що всі розглянуті 
варіанти показали точність розпізнавання в діапа-
зоні 96-99% під час навчання на наборі даних до-
статнього обсягу. Збільшення обсягу навчального 
набору даних для всіх розглянутих архітектур зу-
мовило підвищення точності розпізнавання. При-
клад результатів експерименту для моделі з архі-
тектурою MobileNet (повністю згенеровані дані) 
наведено на рис. 2. 

Рис. 1. Приклади реалізації моделей із сімейством архітектур resnetV2

Експериментальні результати 
та їх обговорення

Нейронні мережі для всіх архітектур навчалися 
за допомогою оптимізатора Adam, швидкість на-
вчання було вибрано такою, що дорівнює 0,0001, 
кількість епох навчання — 50.

Усі використані архітектури під час навчання 
на вибірці максимального обсягу забезпечують 
точність розпізнавання елементів вибірки лише 
на рівні 95-99%. Збільшення кількості параметрів 
нейронної мережі внаслідок використання архі-
тектури більшої глибини переважно зумовлює 
зростання точності розпізнавання.

Однак у разі спроби вирізнити зображення, що 
не належать до навчальної або тестової вибірки, 
різко виявилася відмінність досліджених варіан-
тів архітектури щодо можливості розпізнавання 
символів. Для оцінювання точності розпізнаван-

Рис. 2. Приклад впливу розміру навчального набору даних 
на досягнуту точність розпізнавання 

(архітектура mobilenet)

Точність розпізнавання реальних написів на 
рівні 80-90% було досягнуто, якщо розмір на-
вчальної вибірки не менш як 700, а краще більш 
ніж 1500 зображень на клас (або не менше чоти-
рьох зображень на символ для набору даних із 
CoMNIST). Приклад результатів експерименту 
для моделі з архітектурою MobileNetV2 наведено 
на рис. 3.
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Варіація параметрів трансформацій, які вико-
ристовувалися для доповнення, також помітно 
впливає на результати розпізнавання: деформа-
ція або поворот зображення більш ніж на 10-15% 
збільшує частоту помилок.

За даними [25], зростання роздільної здатності 
зображень навчальних зразків мало вплинуло на 
результати через насиченість.

майже 1500 символів на клас. Зменшення вибірки 
завдяки скороченню кількості символів на клас 
призводить до значного зниження точності розпіз-
навання (з 90-100% точності розпізнавання еле-
ментів реальних написів до 40-60% у разі чотири-
разового зменшення обсягу вибірки).

Найкращі результати розпізнавання набору 
тестових зображень з літерами та цифрами забез-
печили моделі сімейства DenseNet.
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Ye. Chychkarov, O. Zinchenko, M. Lysenko
INFORMATION TECHNOLOGy FOR RECOGNITION OF HANDwRITTEN UKRAINIAN LETTERS 

AND NUMBERS USING SyNTHETIC DATA SETS
The paper considers several variants of the architecture of convolutional neural networks for recognizing isolated handwritten digits 

and Ukrainian letters.
The results of recognizing different images containing letters and numbers were compared on models with different architectures. 

Several variants of rather complex architectures of neural networks were considered. Research was conducted with VGG16 and 
VGG19 architectures, ResNet or ResNetV2, MobileNet or MobileNetV2, DenseNet.
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The possibility of learning convolutional neural networks with the help of a synthetic data set built on the basis of handwritten or 
cursive fonts is shown. The size of the training data set significantly affects the reliability of character recognition. The data sets used 
in the work correspond in volume to the well-known EMNIST Letters dataset.

The lower limit of the sample size, which provides acceptable recognition accuracy, was about 1500 characters per class. Reducing 
the sample by reducing the number of symbols per class leads to a significant decrease in recognition accuracy (from 90-100% ac-
curacy of recognizing elements of real inscriptions to 40-60% with a 4-fold reduction in the sample size).

Thus, when using deep neural networks to recognize letters or numbers, the reliability of recognizing elements of real inscriptions 
depended primarily on the size of the training data set. The accuracy of recognition of the test data set after training all variants of 
the models was quite high - 97-98% and higher. However, the generation of training data sets of small size — 300-500 images per 
class - practically did not provide reliable recognition.

In general, when comparing the achieved recognition accuracy of real images and the model training speed, the best performance 
was provided by the DenseNet or ResNetV2 family models.

Experiments with changing the optimization algorithm compared to Adam did not give any improvement in the accuracy and reliability 
of recognizing real samples. Increasing the number of model training epochs beyond the specified one also did not change the results.

Keywords: handwriting recognition; recognition of Ukrainian characters; convolutional neural networks (CNN); digit recognition; 
deep learning; image processing.


