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Вступ 

Всі ми є свідками і учасниками процесу стрімкого розвитку цифрових 

технологій на базі алгоритмів штучного інтелекту. Бурхливий розвиток 

комп'ютерних систем (істотне підвищення швидкодії, значне збільшення 

обсягів пам'яті, створення нових операційних систем і мов програмування, 

апаратна мініатюризація і енергетична незалежність) природно призвело до 

масового впровадження інноваційних методів обробки даних, заснованих на 

використанні штучного інтелекту. Особливо яскраво ця тенденція проявляється 

в області комп'ютерного зору при вирішенні широкого кола завдань 

розпізнавання образів і побудові сучасних систем технічного зору (СТЗ). 

Найбільш важливими і незмінно актуальними в рамках глобальної 

проблеми розпізнавання образів є дві групи завдань – виявлення і 

розпізнавання осіб (face detection and recognition), і завдання оптичного 

розпізнавання тексту на зображеннях (optical character recognition, OCR) для 

подальшого їх переказу в комп’ютерний формат. Практичні потреби рішення 

таких задач постійно зростають. Це забезпечення безпеки і face-control для 

масових заходів, верифікація банківських карт і online-платежі, автоматизація 

обробки документів паперового формату та інші актуальні та корисні додатки. 

Вражаючі успіхи при вирішенні задач розпізнавання і класифікації об’єктів 

засновані на застосуванні сучасних методів і алгоритмів побудови і навчання 

глибинних нейронних мереж DNN (Deep Neural Network), серед яких найбільш 

важливу роль відіграють згорткові нейронні мережі СНС (CNN − Convolutional 

Neural Network). 

Однак виникають і важливих проблем − негативний вплив на процес 

обробки зображень поганої якості фото/відео зйомки, недостатня освітленість 

сцени, геометричні спотворення і ряд інших чинників. У зв'язку з цим потрібна 

попередня обробка та підготовка даних для їх успішного розпізнавання і 

класифікації. На жаль, в даний час не існує універсальних рекомендацій, а тим 

більше стандартів, на цей рахунок. 
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Основні цілі роботи 

Загальна мета цієї роботи − створення мобільної, портативної і 

економічної системи конвертації текстових документів з паперового в 

електронний формат. Для забезпечення високої якості роботи системи 

планувалося провести наступні дослідження: 

 провести огляд і аналіз сучасних засобів управління існуючими ресурсами 

підтримки нейронних мереж глибокого навчання на базі бібліотеки 

OpenCV і показати її зв'язок з глибокими мережами, попередньо 

навченими з використанням популярних бібліотек Caffe, TensorFlow, Keras 

та ін.; 

 провести порівняльний аналіз існуючих систем оптичного розпізнавання 

тексту, побудованих на базі згорткових нейронних мереж. 

 дослідити вплив основних факторів, що впливають на якість роботи систем 

оптичного розпізнавання тексту; 

 сформувати обґрунтовані технічні рішення по вибору апаратно-

програмних засобів для побудови системи конвертації текстових 

документів з паперового в електронний формат; 

 розробити алгоритми попередньої обробки даних, які дають можливість 

забезпечити високу якість роботи сучасних мобільних систем оптичного 

розпізнавання тексту; 

 створити програмне забезпечення для практичної реалізації отриманих 

результатів досліджень. 

Результати цієї роботи можуть бути корисні при створенні і експлуатації 

сучасних мобільних систем оптичного розпізнавання текстів. 

1. Аналіз сучасних ресурсів для вирішення завдань 

розпізнавання образів 

Постійне збільшення потреб у вирішенні за допомогою СТЗ завдань 

виявлення різноманітних об'єктів, їх розпізнавання і класифікації сприяє 
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впровадженню все новіших і прогресивних технічних рішень за допомогою 

нейронних мереж. Стрімко змінюється архітектура нейронних мереж, 

удосконалюються методи їх навчання, з'являються нові методи управління 

існуючими ресурсами, створюються спеціалізовані бібліотеки. У зв'язку з цим 

доцільно провести аналіз сучасних методів управління існуючими ресурсами 

підтримки нейронних мереж глибокого навчання за допомогою бібліотеки 

OpenCV. Оскільки такий огляд носить самостійний характер і лежить трохи 

осторонь від загального опису проекту, було прийнято рішення винести його в 

Додаток 1. 

У Додатку 2 наведені результати порівняльного аналізу властивостей 

сучасних систем розпізнавання текстових документів в паперовому форматі і 

конвертації їх в електронний формат. Обговорюються проблеми підвищення 

якості їх роботи. 

2. Вибір основних ресурсів для побудови системи 

Розглянемо детально існуючі ресурси для побудови сучасних мобільних 

високоякісних систем оптичного розпізнавання тексту (ОСR). При виборі 

комп'ютера, відеодатчиків та інших аксесуарів, а також мови програмування 

будемо керуватися критерієм оптимізації по відношенню ціна/якість. 

2.1. Комп'ютери та основні аксесуари для мобільних систем 

Комп'ютери. Для задоволення потреб цього сегмента ринку зараз 

доступний досить великий ряд моделей мікрокомп'ютерів (Lego, Intel Galileo, 

Android IOIO OTG, Arduino та ін.). Однак в цьому ряду міцне лідерство утримує 

платформа Raspberry Pi [12]. Вона представлена лінійкою моделей, що мають 

різну апаратну реалізацію за доступними цінами. Кращі з них по 

продуктивності не поступаються настільним ПК. Так Raspberry Pi 4 model B 

має 1 − 8 ГБ оперативної пам'яті, швидкий 4-х ядерний процесор (1,5 ГГц), 

підтримку двох дисплеїв з роздільною здатністю до 4K, Gigabit Ethernet, USB 

3.0, Wi-Fi, Bluetooth 5.0 і живлення через блок USB-C (5В/3A). Особливо 

важливо, що Raspberry Pi 4 має два порти USB 3.0. Вони в 10 разів швидше в 
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порівнянні з USB 2.0 і добре підходять для підключення швидких 

периферійних блоків (флеш-накопичувачів, web-камер та ін.). 

а б 

          в        г 

Рис. 2.1. a − мікрокомп'ютер Raspberry Pi 4B; б, в, г − його корпусні деталі 

На рис. 2.1. показаний зовнішній вигляд комп'ютера Raspberry Pi 4B і 

варіант його компонування в пластиковому корпусі, а на рис. 2.2.− призначення 

окремих функціональних елементів. 
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Рис. 2.2. Компоновка комп’ютера Raspberry Pi 4B 

Ця модель комп'ютера повністю відповідає вимогам проекту і 

відрізняється невисокою вартістю. Його роздрібна ціна за станом на січень 2021 

року − 1650 грн. 

Відеокамери. На ринку в даний час спостерігається досить великий вибір 

камер, різних за ціною і якістю. Для реалізації проекту в нашому випадку була 

обрана універсальна якісна 5-мегапіксельна камера для Raspberry Pi з 

регульованим фокусом від Waveshare (RPi Camera B) на основі сенсора OV5647 

від компанії OmniVision Technologies. Вона дозволяє робити статичні фото з 

здатністю 2592 х 1944 пікселів, знімає відео в трьох режимах – 1080р @ 30fps, 

720p @ 60 fps і 480p @ 90fps. Поставляється в комплекті зі шлейфом. Вартість 

такої камери становить 650 грн. Схема підключення камери до комп'ютера 

Raspberry Pi за допомогою спеціального шлейфу і особливості її конструкції 

показані на рис. 2.3. 
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Рис. 2.3. RPi Camera B на основі сенсора OV5647 

Дисплеї. Найбільші труднощі зазвичай викликає вибір відповідного 

дисплея. В даний час для Raspberry Pi пропонується ціла лінійка різноманітних 

моделей з розміром екрану від 7 до 13 дюймів за різними цінами. Вважаємо, що 

в цьому випадку домінуючим фактором є не вартість дисплея, а зручність 

роботи з ним. Для нашого проекту був обраний якісний дисплей від виробника 

Waveshare діагоналлю 13 дюймів, з FullHD роздільною здатністю 1920х1080 

точок. Його особливостями є наявність IPS матриці, ємнісний тачскрін, 3.5 jack, 

міцний корпус з термостійкої сенсорною панеллю, що робить дисплей 

ідеальним для готових рішень на базі Raspberry Pi. Слід підкреслити, що це 

найдорожчий компонент устаткування. Його ціна становить 4550 грн. Його 

зовнішній вигляд показаний на рис. 2.4. 
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Рис. 2.4. 13.3" дисплей сенсорний Waveshare IPS 1920x1080 

Вартість апаратних засобів. Найважливішим показником успішності 

будь-якого проекту є вартість використовуваного обладнання та програмного 

забезпечення. У нашому випадку собівартість апаратних засобів порівняно 

невелика. Результати розрахунку ціни зведені в табл. 2.1. 

Таблиця 2.1. 

№№ п/п Найменування Ціна, грн. 

1 Комп'ютер Raspberry Pi 4B 1650 

2 RPi Camera B на основі сенсора OV5647 650 

3 13.3" дисплей Waveshare 1920x1080 4550 

4 Аксесуари (блок живлення, кабелі та ін.) 1000 

Всього: ~8000 

У той же час задача трансформації текстових документів з паперового в 

електронний формат може бути вирішена за допомогою персонального 

комп'ютера Notebook і планшетного сканера. Однак, це буде значно дорожче. 

Наприклад, малобюджетний Notebook Asus з екраном 15.6 ", 1920x1080, 4-х 

ядерним процесором Intel Core i5-10210U 1.6 − 4.2 ГГц і ліцензійною 

операційною системою Windows 10 коштує не менше 22 000 грн. А 

планшетний сканер Canon CanoScan LIDE 300 (2995C010) формату А4 з 

інтерфейсом USB 2.0 − 2150 грн. Сумарна вартість такої апаратури дорівнює 

приблизно 25 000 грн. А це в три рази дорожче, ніж пропонований нами проект. 

2.2. Програмне забезпечення 

Засоби програмування. Програмне забезпечення систем технічного зору 

на базі комп'ютера Raspberry Pi зазвичай використовує рекомендовану 

розробником операційну систему Raspbian [12] і мову програмування Python 

[13]. Python, як сучасна об'єктно-орієнтована мова, найбільш часто 

використовується для програмування портів введення/виводу GPIO (General 

https://miniboard.com.ua/display/662-133-displej-sensornyj-waveshare-ips-1920x1080.html
https://miniboard.com.ua/display/662-133-displej-sensornyj-waveshare-ips-1920x1080.html
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Purpose Input/Output) на Raspberry Pi і входить до складу операційної системи 

Raspbian. До Python можна підключити велику кількість спеціалізованих 

бібліотек, які розширюють можливості вирішення завдань потрібних додатків. 

Особливо важливо, що в зв'язці з Python можна використовувати OpenCV − 

бібліотеку алгоритмів комп'ютерного зору, обробки зображень та чисельних 

алгоритмів загального призначення з відкритим кодом [14]. Зручність роботи з 

програмою Python також полягає в тому, що є можливість роботи з 

операційною системою Windows (на персональному комп'ютері) і на 

мікрокомп'ютері Raspberry Pi з операційною системою Raspbian. Однак 

необхідно стежити за тим, щоб версії використовуваних бібліотек в рамках 

даного проекту повністю збігалися. 

3. Структура проектованої системи і особливості побудови  

її окремих елементів 

Класичний метод побудови систем розпізнавання текстових документів в 

паперовому форматі заснований на використанні планшетних сканерів. Такий 

метод цілком виправданий з двох основних причин − по-перше, строго 

дотримуються умови рівномірної освітленості документа за допомогою лампи-

підсвічування, а по-друге − паперовий документ практично завжди займає 

однакове становище в системі координат сканера. Однак, до цього методу 

властиві й суттєві недоліки − висока вартість сканера і неможливість повної 

мобільності, оскільки часто відсутня можливість його підключення до 

електроживлення. Крім цього, процедура сканування документа займає надто 

багато часу. 

Пропонований в цій роботі метод розпізнавання документів орієнтований 

на використання легко доступних і порівняно дешевих засобів фотографування 

(телефони, планшети, фотоапарати, web-камери та інші енергонезалежні 

пристрої). Однак, незважаючи на очевидні переваги, метод має свої недоліки. 

По-перше, істотно ускладнюється геометричний фактор − невідомо кутове 

положення документа на момент його фотографування, а значить необхідно 
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зробити геометричні перетворення, що компенсують кутовий зсув. По-друге 

необхідно враховувати мінливість умов освітлення документа при 

фотографуванні, для чого потрібно використовувати різні методи попередньої 

обробки зображень. Структурна схема, що відображає сукупність і 

послідовність основних етапів обробки інформації в проектованої системі, 

наведена на рис. З.1. 

 

Рис. 3.1. Схема обробки інформації в системі 

Більш детально процедури обробки даних для розпізнавання текстів 

будуть наведені далі. 

3.1. Оцінка якості розпізнавання тексту в системі 

Для проведення коректних досліджень ефективності роботи розпізнавача 

тексту при різних умовах необхідно вибрати або сформувати кількісний 

критерій якості. Обчислення чітко визначеного критерію дозволить отримати 

первинну інформацію про ефективність роботи розпізнавача тексту, а також 

проводити порівняльний аналіз для різних умов експерименту. 

У задачі розпізнавання тексту на першому місці стоїть саме точність 

розпізнавання ( 𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 ), для обчислення якої будемо використовувати 

наступну формулу: 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 =  
𝑵𝒅𝒔𝒕 − 𝑵𝒆𝒙𝒕𝒓𝒂 − 𝑵𝒎𝒊𝒔𝒔𝒆𝒅

𝑵𝒔𝒓𝒄
∙ 𝟏𝟎𝟎% , 

де: 𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 − точність розпізнавання тексту,%; 𝑵𝒔𝒓𝒄 − кількість символів в 

початковому тексті; 𝑵𝒅𝒔𝒕 − кількість правильно розпізнаних символів; 𝑵𝒆𝒙𝒕𝒓𝒂 − 

кількість зайвих символів після розпізнавання; 𝑵𝒎𝒊𝒔𝒔𝒆𝒅  − кількість 

нерозпізнаних символів. 
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Використання даного критерію якості дозволяє враховувати не тільки 

кількість правильно розпізнаних символів, але і помилки розпізнавача, які 

проявляються в пропуску окремих символів або додаванні зайвих символів, які 

не були присутні в тексті.  

Значення 𝑵𝒔𝒓𝒄  є строго позитивним числом і залежить виключно від 

початкового тексту. Значення 𝑵𝒅𝒔𝒕 також є позитивним числом, але при цьому 

не може перевищувати 𝑵𝒔𝒓𝒄: 

{
Nsrc > 0;

Nsrc ≥ Ndst ≥ 0.
 

Значення 𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 обчислюється у відсотках і лежить в діапазоні від 0 до 

100%.  

3.2. Оптичне розпізнавання тексту з використанням Python і Tesseract 

Під оптичним розпізнаванням тексту розуміється механічний або 

електронний переказ зображень рукописного, машинописного або друкованого 

тексту в текстові дані, які використовуються для представлення символів в 

комп'ютері (наприклад, в текстовому редакторі) [18].  

В даний час найбільше поширені так звані «інтелектуальні» системи, які з 

високим ступенем точності розпізнають більшість шрифтів. Саме до таких 

інтелектуальних систем відноситься Tesseract. 

Tesseract – це движок оптичного розпізнавання символів (OCR) з 

відкритим вихідним кодом, який використовує нейронні мережі для пошуку і 

розпізнавання тексту на зображеннях. Починаючи з версії 4.0 движок Tesseract 

став ґрунтуватися на Long short-term memory (LSTM) архітектурі для 

рекурентних нейронних мереж. 

Модернізація движка Tesseract полягала в очищенні коду і додаванні нової 

моделі LSTM. Вхідне зображення обробляється в квадратах (прямокутниках), 

рядок за рядком, вводиться в модель LSTM і видає результат. Також існує 

можливість підвищення продуктивності роботи за допомогою навчання движка 

з великою кількістю даних і шрифтів [19]. 
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Для роботи з движком Tesseract на мові програмування Python існує 

окрема бібліотека pytesseract [20], на основі якої був розроблений окремий 

модуль OCR_module, призначений для розпізнавання тексту на зображеннях з 

подальшим записом результатів в окремий файл (рис. 3.2). 

У розробленому модулі була сформована окрема функція OCR(image, 

result_file), яка приймає два аргументи: image – зображення для 

подальшого розпізнавання та result_file – назва файлу, у який буде 

записаний результат роботи функції. Повний алгоритм роботи функції можна 

представити у вигляді наступних кроків: 

1. вказання конкретної адреси до движка Tesseract на пристрої (строка 9); 

2. створення тимчасового файлу зображення в форматі jpg (строки 

12-13); 

3. загрузка файлу з використанням бібліотеки Pillow, виконання 

розпізнавання та видалення тимчасового файлу (строки 16-17); 

4. запис отриманого в результаті розпізнавання тексту у окремий файл 

(строки 19-21). 

Отже, сформований модуль дозволяє виконувати розпізнавання тексту на 

різноманітних зображеннях та записувати результати кожного розпізнавання у 

окремі файли. Повний програмний код модуля представлений у Додатку 3. 
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Рис. 3.2. Модуль для розпізнавання тексту на зображенні 

З.3. Геометричні перетворення вихідних зображень 

Завдання виявлення і конвертації текстового документа в задану систему 

координат є ключовою при роботі з зображеннями, отриманими при 

фотографуванні аркушів паперу на довільному фоні за допомогою фотокамери, 

телефону або планшета. Отримані таким чином зображення володіють двома 

основними недоліками: 

 текстовий документ займає лише певну частину всього зображення, (решта 

– фон зображення без корисної інформації); 

 документ знаходиться під невизначеним кутом щодо вертикальної осі 

зображення. Практично неможливо домогтися прямого кута при 

фотографуванні. 

Якщо перший недолік призводить більше до уповільнення корисної роботи 

розпізнавача, то другий може стати причиною різкого зменшення точності 

розпізнавання, оскільки повернені символи вже не розпізнаються з 

попередньою точністю. Так, було проведено окреме дослідження впливу кута 

повороту текстового документа на точність розпізнавання, результат якого 

представлений на рис. 3.3. 
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Рис. 3.3. Залежність точності розпізнавання від кута повороту текстового 

документа на зображенні 

Проаналізувавши рис. 3.3, можна помітити, що при відносно невеликих 

кутах повороту (до 3 градусів), точність розпізнавання знижується в межах 1%, 

проте вже при 4 градусах точність розпізнавання впала до 54.66%, а при 5 

градусах – до 25.46%. Отриманий графік доводить, що кут повороту текстового 

документа справляє критичний вплив на ефективність роботи розпізнавача 

тексту. 

Для вирішення поставленої проблеми був розроблений алгоритм на мові 

програмування Python, суть якого полягає в детектуванні контуру текстового 

документа на зображенні з подальшим виконанням перспективного 

перетворення за кутовими точками знайденого контуру. Для реалізації 

алгоритму використовуються спеціальні бібліотеки (рис. 3.4): 

 OpenCV – бібліотека функцій та алгоритмів комп'ютерного зору, обробки 

зображень і чисельних алгоритмів загального призначення з відкритим 

кодом; 
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 NumPy – розширення мови Python, що додає підтримку великих 

багатовимірних масивів і матриць, разом з великою бібліотекою 

високорівневих математичних функцій для операцій з цими масивами; 

 Imutils – набір зручних функцій для полегшення основних функцій 

обробки зображень. 

 

Рис. 3.4. Фрагмент коду з підключенням необхідних бібліотек 

Даний алгоритм можна умовно розділити на три основних етапи: 

1) виділення границь зображення; 

2) визначення контурів зображення; 

3) виконання перспективного перетворення по точкам. 

Зупинимося докладніше на кожному з представлених етапів. 

У першому етапі виконується первинна обробка вихідного зображення для 

подальшого виділення границь з використанням методу Канні (рис. 3.5). 

 

Рис. 3.5. Фрагмент коду для першого етапу обробки 

У представленому фрагменті розраховується відношення початкової 

висоти зображення до фіксованого значення (строка 10), створюється копія 

початкового зображення з подальшим приведенням до фіксованої висоти 
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(строки 13-14). Далі виконується перетворення до зображення у відтінках 

сірого та використання фільтру Гауса (строки 17-18). Результатом виконання 

даного етапу є зображення edged, отримане за допомогою пошуку границь 

методом Канні (строка 19). 

Що стосується первинної обробки вихідного зображення, то перетворення 

зображення до відтінків сірого дозволяє значно прискорити процес обробки 

зображення (зменшення каналів з 3 до 1), а застосування фільтра Гаусса 

дозволяє зменшити інтенсивність зовнішнього шуму на зображенні. 

У другому етапі виконується пошук контурів зображення з подальшим 

виділенням найбільшого контуру прямокутної форми (рис. 3.6). 

 

Рис. 3.6. Фрагмент коду для другого етапу обробки 

У даному фрагменті вирішується одна з двох поставлених проблем, а саме 

виділення текстового документа з фону і визначення його контурів.  

Для цього виконується пошук контурів на отриманому раніше зображенні 

з виділеними границями, а також приведення отриманого результату відповідно 

до використовуваної в даний момент версії Python (строки 23-24). Наступний 

крок полягає в сортуванні отриманих контурів по площі, що дозволяє зменшити 

кількість контурів і працювати тільки з контурами з найбільшою площею 

(строка 25). Далі ми проходимо по кожному з контурів, виконуємо його 

апроксимацію і визначаємо кількість точок апроксимованого контуру. Якщо 

кількість точок дорівнює чотирьом (прямокутник), то ми припускаємо, що цей 



18 
 

 
 

контур є контуром нашого текстового документа і зберігаємо цей контур як 

результат (строки 27-35). 

Важливо відзначити, що для коректної роботи другого етапу необхідно 

забезпечити повну видимість текстового документа на зображенні для 

виявлення його контуру прямокутної форми. 

Третій етап передбачає виконання перспективного перетворення за 

кутовими точками виявленого контуру прямокутної форми (рис. 3.7). 

 

Рис. 3.7. Фрагмент коду для третього етапу обробки 

Даний етап є заключним і передбачає вирішення другої з поставлених 

проблем, а саме усунення кутового відхилення текстового документа шляхом 

виконання перспективного перетворення по кутовим точкам контуру 

текстового документа, отриманого на попередньому етапі обробки. 
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У даному фрагменті виконується приведення контуру текстового 

зображення, отриманого на попередньому етапі, до формату масиву 4х2 (строка 

39). 

Визначивши координати опорних точок виконується перспективне 

перетворення за наступним алгоритмом: 

1) нормалізація опорних точок з урахуванням визначеного раніше 

відношення висот початкового та фіксованого зображень, використовуючи 

функцію points_normalization, і запис координат нормалізованих 

точок в окремі змінні (строки 41-42); 

2) розрахунок ширини maxWidth і висоти maxHeight нового зображення, як 

максимальні відстані між опорними точками (строки 45-52); 

3) формування кінцевих координат dst, до яких будуть наводиться опорні 

точки в процесі перспективного перетворення (строки 54-58); 

4) визначення матриці M для перспективного перетворення опорних точок до 

кінцевих координатах (строка 60) та безпосереднє виконання 

перспективного перетворення (строка 62); 

5) повернення отриманого після перспективного перетворення зображення 

warped як результат роботи функції (строка 64). 

Для виконання даного етапу алгоритму була використана додаткова 

функція points_normalization(), суть якої полягає у нормалізації опорних 

точок для забезпечення строго фіксованого порядку: ліва верхня точка, права 

верхня точка, права нижня точка, ліва нижня точка. 

Відповідний фрагмент коду представлений на рис. 3.8. 

На рис. 3.9 представлені результати роботи алгоритму на кожному з етапів 

роботи для конкретного зображення. Повний програмний код алгоритму 

представлений у Додатку 3. 
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Рис. 3.8. Фрагмент коду для реалізації функції points_normalization() 
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Рис. 3.9. Візуалізація поетапної роботи алгоритму: 

а – вихідне зображення; б – виділення границь; в – виділення контуру; 

г – перспективне перетворення 

Ефективність роботи даного алгоритму була підтверджена за рахунок 

проведення дослідження на розглянутих раніше зображеннях, повернених на 

кути від 1˚ до 5˚. Результати дослідження представлені на рис. 3.10. 

 

Рис. 3.10. Графіки залежності точності розпізнавання від кута  

повороту текстового документа на зображенні 
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Як видно з рис. 3.10, використання представленого алгоритму 

геометричних перетворень дозволяє досягти високого значення точності 

розпізнавання і її сталості незалежно від початкового кута відхилення 

текстового документа на зображенні. 

Також варто зазначити, що даний алгоритм дозволяє не тільки 

підтримувати стале значення точності розпізнавання при різних кутах 

відхилення, але й прибирає непотрібний фон на зображенні (рис. 3.9 г). 

Що стосується точності виконання геометричного перетворення, то 

похибка не перевищує 2 градусів, що є достатнім для підтримання високої 

точності розпізнавання відповідно до рис. 3.3. 

3.4. Попередня обробка зображення перед розпізнаванням тексту 

Існує велика кількість різноманітних факторів, які так чи інакше 

впливають на якість зображення і, відповідно, подальшу точність розпізнавання 

тексту. Так, працюючи з зображеннями неможливо уникнути проблеми 

наявності шумів і їх вплив на ефективність роботи розпізнавача тексту. 

Інтенсивність шумів значним чином впливає на загальну точність 

розпізнавання, що було доведено окремим дослідженням, результати якого 

представлені на рис. 3.11. 
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Рис. 3.11. Залежність точності розпізнавання від інтенсивності  

імпульсного шуму на зображенні 

Як можна побачити з рис. 3.11, навіть невелика інтенсивність шуму на 

зображенні (2.5 %) знижує точність розпізнавання на 10%, а при інтенсивності 

в 10% і вище розпізнавач взагалі перестає працювати. 

Для вирішення проблеми з шумами скористаємося можливостями 

бібліотеки OpenCV, до якої входить велика кількість різноманітних функцій 

обробки зображень. У якості прикладу розглянемо зображення з імпульсними 

шумами 5% інтенсивності (рис. 3.12). 

 

Рис. 3.12 Початкове зображення з шумами 

Так, для усунення шумів з подальшим забезпеченням високої точності 

розпізнавання скористаємося алгоритмом, представленим на рис. 3.13. 
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Рис. 3.13. Алгоритм обробки зображення 

Для реалізації представленого алгоритм був розроблений окремий модуль 

Basic_operations, у якому були сформовані функції для кожної з операцій: 

1. Конвертація колірного простору до grayscale – операція, яка дозволяє 

конвертувати зображення з BGR (простір за замовчуванням) до grayscale.  

Таке перетворення дозволяє скоротити число оброблюваних каналів з 

трьох до одного, що значно прискорює процес обробки. Також слід зазначити, 

що це не вносить похибок при подальшій обробці, оскільки нас цікавлять не 

конкретні кольори на зображенні, а ступінь їх яскравості. На рис. 3.14 

представлена реалізація даної операції у вигляді функції. 

 

Рис. 3.14. Реалізація функції для перетворення колірного простору 
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2. Фільтрація шумів – обробка зображення спеціальними фільтрами, які 

дозволяють зменшити інтенсивність шумів. До таких фільтрів відносяться 

медіанний фільтр, фільтр Гауса та двосторонній фільтр. На рис. 3.15 

представлена реалізація даної операції у вигляді функції. 

 

Рис. 3.15. Реалізація функції для фільтрації шумів 

Кожний з представлених фільтрів був перевірений на ефективність роботи 

при подоланні шумів. Результати дослідження представлені на рис. 3.16 – 3.17. 

 

Рис. 3.16. Порівняльна характеристика ефективності фільтрів 
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Рис. 3.17. Результати фільтрації медіанним фільтром: 

а – початкове зображення; б – зображення після фільтрації 

Як можна побачити з рис. 3.16, найефективнішим є медіанний фільтр, при 

використанні якого точність розпізнавання досягла 98.84% порівняно з 89.32% 

на початковому зображенні у відтінках сірого (grayscale). Зображення, 

отримане у результаті роботи медіанного фільтра буде використовуватися як 

початкове на наступному етапі обробки. 

3. Підкреслення границь високочастотним фільтром (ВЧ). На 

попередньому етапі алгоритму були відфільтровані шуми на зображенні, але це 

призвело до розмиття границь символів. Якщо зображення має нечіткі межі 

(низьку різкість), то його можна профільтрувати ВЧ фільтром, який 

підкреслить перепади яскравості на зображенні і зробить його чіткішим.   

Для ВЧ фільтрації зазвичай використовують такі типові маски: 

𝐇𝟏 = [
𝟎 −𝟏 𝟎

−𝟏 𝟓 −𝟏
𝟎 −𝟏 𝟎

],     𝐇𝟐 = [
−𝟏 −𝟏 −𝟏
−𝟏 𝟗 −𝟏
−𝟏 −𝟏 −𝟏

],      𝐇𝟑 = [
𝟏 −𝟐 𝟏

−𝟐     𝟓 −𝟐
𝟏 −𝟐 𝟏

]. 
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На рис. 3.18 представлена реалізація даної операції у вигляді функції. 

 

Рис. 3.18. Реалізація функції для ВЧ фільтрації 

Кожний з представлених фільтрів був перевірений на ефективність роботи 

при підкресленні границь. Результати дослідження представлені на рис. 3.19. 

 

Рис. 3.19. Порівняльна характеристика ефективності ВЧ фільтрів 
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Як можна побачити з рис. 3.19, фільтр H3 лише зменшив точність 

розпізнавання, але при цьому робота фільтрів H2 і H3 дозволила досягти 

точності розпізнавання 99.92% і 99.87% відповідно. Оскільки нас цікавить 

найбільш ефективний фільтр, то перевага віддається фільтру Н2. Зображення, 

отримане у результаті роботи фільтра Н2 буде використовуватися як початкове 

на наступному етапі обробки. 

4. Бінаризація зображення – операція перетворення зображення у відтінках 

сірого до двокольорового чорно-білого зображення. Дана операція дозволяє 

привести текст до єдиного чорного кольору, збільшуючи його контрастність на 

білому фоні. Для роботи з текстом найбільш ефективними є порогова 

бінаризація та бінаризація по Отсу. 

На рис. 3.20 представлена реалізація даної операції у вигляді функції. 

 

Рис. 3.20. Реалізація функції для бінаризації зображення 

Результати дослідження ефективності кожного з типів бінаризації 

представлений на рис. 3.21 – 3.22. 
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Рис. 3.21. Порівняльна характеристика ефективності типів бінаризації 

  



30 
 

 
 

а  б 

 

в 

 

   г 

Рис. 3.22. Результати бінаризації: а – поріг = 127; б – поріг = 100;  

в – поріг = 160; г – бінаризація по Отсу; 

Як можна побачити з рис. 3.21, вибір порогу відіграє ключову роль при 

пороговій бінаризації. Так, при використанні стандартного порогу в 127, 

точність розпізнавання збільшилася до 99.94% а при порозі в 160 – вже до 

99.98%. При використанні занадто низького порога в 100 точність, навпаки, 

зменшилась до 91.51%. При бінаризації по Отсу поріг визначається 

автоматично і, як можна побачити з результатів, точність розпізнавання 

збільшилася до 99.98%. 

Обираючи між типами бінаризації було вирішено віддати перевагу 

бінаризації по Отсу, оскільки в даному випадку досягається висока точність 
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розпізнавання та автоматично розраховується поріг бінаризації при аналізі 

зображення. 

Фінальний графік росту точності розпізнавання відповідно до кожного 

етапу виконання алгоритму обробки зображення представлений на рис. 3.23. 

 

Рис. 3.23. Точність розпізнавання на кожному з етапів обробки  

Отже, виконавши усі етапи обробки зображення, нам вдалося досягнути 

точності розпізнавання в 99.98% порівняно з 89.32% точності на початковому 

зображенні з шумами.  

У результаті отримуємо працюючий алгоритм обробки зображень з 

шумами з відповідним модулем Basic_operations, у якому містяться усі 

необхідні функції для кожного з етапів обробки. Повний програмний код 

модуля представлений у Додатку 3. 

Висновок 

Таким чином, проведені дослідження, що дозволяють проаналізувати 

основні варіанти створення мобільної системи конвертації текстових 

документів з паперового в електронний формат на базі програмі Tesseract 

(движка оптичного розпізнавання символів (OCR) з відкритим вихідним 

кодом). Починаючи з версії 4.0 Tesseract став ґрунтуватися на Long short-term 
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memory (LSTM) архітектурі для рекурентних нейронних мереж. Детально 

досліджено вплив факторів, що впливають на якість роботи системи, 

запропоновані ефективні алгоритми усунення обурюючих впливів. Результати 

роботи дозволяють створювати сучасні мобільні системи розпізнавання 

текстових документів паперового формату. 
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Додаток 1. Управління глибокими нейронними мережами 

в бібліотеці OpenCV 

Відомо, що нейронні мережі є однією з різновидів алгоритмів машинного 

навчання (machine learning). Основною властивістю алгоритмів machine learning 

є їх здатність навчатися в процесі роботи. Наприклад, при побудові алгоритму 

дерева рішень відсутня апріорна інформація про характер вхідних даних. 

Використовується тільки деякий вхідний набір об'єктів і значення ознак для 

кожного з них разом з міткою класу. В процесі побудови дерева рішень 

алгоритм сам виявляє приховані закономірності, тобто навчається, і після 

навчання здатний передбачати клас вже для нових об'єктів, які він не бачив 

раніше. 

Глибоке навчання (deep learning) в теорії машинного навчання є 

підмножиною так званого representation learning. Основна концепція representa-

tion learning − автоматичний пошук ознак, за якими в подальшому буде 

працювати деякий алгоритм, наприклад, класифікації. 

Ще одна важлива проблема при використанні машинного навчання − 

наявність факторів мінливості зображень. Це істотно впливає на вигляд 

вихідних даних. В задачах розпізнавання зображень такими факторами можуть 

бути кут, під яким предмет на зображенні повернуть до спостерігача, 

освітлення і т. Д. Тому для задач виявлення та ідентифікації об'єктів розумно 

враховувати не конкретні низькорівневі факти, такі як колір певного пікселя, а 

характеристики вищого рівня абстракції. Однак наявність тільки одного або 

декількох можливих ознак, визначення їх всіх і складання алгоритмів для 

https://ru.wikipedia.org/wiki/Cognitive_Technologies
https://ru.wikipedia.org/wiki/OCRopus
https://en.wikipedia.org/wiki/Optical_character_recognition
https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
https://pypi.org/project/pytesseract/
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перевірки зображення на наявність цих ознак - заняття малопродуктивні. У 

таких ситуаціях краще використовувати переваги підходу deep learning. 

Одним з найбільш ефективних методів вирішення задач розпізнавання 

образів є використання згорткових нейронних мереж СНС (CNN − Convolution-

al Neural Network). Це основний інструмент для класифікації та розпізнавання 

зображень і сигналів. Є безліч варіантів застосування CNN, такі як Deep Convo-

lutional Neural Network (DCNN), Region-CNN (R-CNN), Fully Convolutional Neu-

ral Networks (FCNN) та ін. 

Одна з перших робіт, присвячених новій архітектурі згорткових нейронних 

мереж [1], була опублікована в 1998 році і отримала назву CNN (Convolutional 

Neural Network). Довгий час вона залишалася незатребуваною. Однак в 2012 

році, після змагань з комп'ютерного зору, що проводяться в рамках проекту 

ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge − кампанія по 

широкомасштабному розпізнаванню образів на основі бази даних ImageNet [4]) 

була розроблена згорткова нейронна мережа AlexNet [5]. Вона здатна 

класифікувати мільйони зображень з тисяч різних категорій з помилкою всього 

в 15.8% [2]. AlexNet став переможцем LSVRC-2012 і являє собою просту, але 

потужну мережеву архітектуру зі згортковими і об'єднують рівнями один 

поверх іншого, за якими слідують повністю пов'язані рівні нагорі. Ця 

архітектура зазвичай використовується в якості відправної точки глибокого 

навчання в задачах комп'ютерного зору. Ці результати отримали широке 

визнання розробників і користувачів, і послужили стимулом до впровадження 

CNN в різних додатках з розпізнавання образів в СТЗ. 

У зв'язку зі зростаючими потребами в застосуванні згорткових 

нейромережевих технологій робляться значні зусилля і для розвитку 

відповідних сервісних ресурсів. Це дозволяє істотно зменшити навантаження на 

розробників ПЗ з навчання нейронних мереж. Прикладом цього може служити 

розширення функціональних можливостей відомої бібліотеки OpenCV, широко 

застосовується для розширення можливостей мови програмування Python. 
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Ідея ієрархічного узагальнення та управління існуючими ресурсами 

підтримки нейронних мереж глибокого навчання була реалізована в бібліотеці 

OpenCV шляхом створення пакету функцій і алгоритмів для управління 

параметрами мереж глибокого навчання. Для цього, починаючи з версії 

OpenCV 3.1, в бібліотеку був введений модуль глибоких нейронних мереж 

(DNN), який реалізує прямий зв'язок з глибокими мережами, попередньо 

навчений з використанням деяких популярних фреймворків глибокого 

навчання. Це, наприклад, Caffe [6], TensorFlow [7], Torch / Pytorch [8], Darknet 

[9]. У OpenCV 3.3 статус модуля Deep learning був підвищений з репозиторію 

opencv_contrib до основного сховища [11]. У цій версії було значно 

збільшено і швидкодія модуля DNN. 

Наведемо приклади найбільш популярних бібліотек для побудови 

сучасних нейронних мереж. 

Keras [10] − бібліотека для побудови нейронних мереж, що підтримує 

основні види шарів і структурні елементи. Підтримує як рекурентні, так і 

згорткові нейромережі, має в своєму складі реалізацію відомих архітектур 

нейромереж (наприклад, VGG16). Деякий час назад шари з даної бібліотеки 

стали доступні всередині бібліотеки Tensorflow. Існують готові функції для 

роботи з зображеннями і текстом. Ця бібліотека дозволяє на більш високому 

рівні працювати з нейронними мережами. Keras − це бібліотека для Python з 

відкритим вихідним кодом, що дозволяє легко створювати нейронні мережі. 

TensorFlow [7] − бібліотека, розроблена корпорацією Google для роботи з 

тензорами. Широко використовується для побудови нейронних мереж. 

Обчислення на відкритих підтримуються на мові програмування C ++. На 

основі даної бібліотеки будуються більш високорівневі бібліотеки для роботи з 

нейронними мережами на рівні цілих шарів. Так, деякий час назад популярна 

бібліотека Keras стала використовувати Tensorflow як основний інструмент для 

обчислень. 

Caffe [6] − бібліотека, сконцентрована на ефективної реалізації алгоритмів 

глибокого навчання, що розробляється в першу чергу Berkley Vision and Learn-
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ing Center. Як і всі попередні бібліотеки, має відкритий вихідний код. Вона 

реалізована на мові C, проте надає також зручний інтерфейс для Python. 

Підтримує повнозв'язні і згорткові мережі, описує мережі у вигляді набору 

шарів в форматі .prototxt, підтримує обчислення на GPU. До переваг 

бібліотеки відноситься також наявність великої кількості попередньо навчених 

моделей і прикладів, що в поєднанні з іншими характеристиками робить 

бібліотеку найбільш простий для початку роботи. 

Додаток 2. OCR. Порівняльний аналіз систем оптичного 

розпізнавання тексту 

На даний момент вже існують готові програмні рішення по оптичному 

розпізнаванню тексту (optical character recognition, OCR). На ринку IT-пос-луг є 

безліч як безкоштовних, так і платних додатків з розпізнавання текстів. 

Розглянемо лише ті з них, які демонструють хороші результати, відзначимо їх 

переваги і недоліки, а також спробуємо оцінити перспективи їх подальшого 

розвитку. 

FineReader − комерційний продукт для оптичного розпізнавання текстів 

розроблений російською компанією ABBYY. Це безумовний лідер, який 

запатентував технологію оптичного розпізнавання символів ABBYY OCR. Її 

ліцензують кампанії Fujitsu, Panasonic, Xerox і Samsung. Програма дозволяє 

переводити зображення друкованих документів в безліч електронних 

редагованих форматів. Вона підтримує розпізнавання тексту на 190 мовах, 

здійснює вбудовану перевірку орфографії, має великий набір функцій для 

попередньої обробки зображення. Але основна її перевага − висока точність 

розпізнавання. На даний момент програма нараховує більше 20 мільйонів 

користувачів по всьому світу. 

CuneiForm − система оптичного розпізнавання текстів російської компанії 

Cognitive Technologies [16]. Програма CuneiForm була розроблена як 

комерційний продукт і анонсована в 1993 році. Вона поставлялася в комплекті з 

деякими моделями сканерів. Однак після кількох років перерви в розробці, в 
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грудні 2007 року були відкриті вихідні тексти програми. На даний момент 

CuneiForm позиціонується як незалежна від шрифту система перетворення 

електронних копій паперових документів і графічних файлів в редагований 

вигляд з можливістю збереження структури і гарнітури шрифтів оригінального 

документа в автоматичному чи напівавтоматичному режимі. Система включає в 

себе дві програми для одиночної і пакетної обробки електронних документів. 

OCRopus − система оптичного розпізнавання символів, спочатку 

спрямована на перетворення в електронний вигляд великого обсягу документів 

на базі власного ядра для розпізнавання [17]. Це програмний пакет для 

розпізнавання тексту, що розвивається за принципами OpenSource і 

поширюється під ліцензією Apache License 2.0. Програма дозволяє підключати 

додаткові модулі для аналізу макета вмісту, попереднього поліпшення 

зображення. Розробники планують за допомогою OCRopus визначати 

текстовий вміст на графічних файлах по рядках та переводити його в звичайний 

текстовий формат для подальшого редагування. Планується розпізнавати і 

рукописні матеріали. OCRopus використовує код мови моделювання з іншого 

проекту, що підтримується Google − OpenFST. Програма OCRopus в даний час 

доступна тільки для GNU/Linux. Зараз OCRopus використовує тільки інтерфейс 

командного рядка, приймаючи вказівки на вхідні зображення з текстом, і 

виводячи дані в форматі hOCR (відкритий формат на основі HTML), TXT. 

Tesseract − однойменна зі своїм ядром розпізнавання, вільно поширювана 

програма для розпізнавання текстів, що розроблялася Hewlett-Packard з 

середини 1980-х по середину 1990-х. Потім  на 10 років проект був 

припинений. [19]. У 2006 році компанія Google викупила її та відкрила вихідні 

тексти під ліцензією Apache 2.0 для продовження роботи над перспективним 

проектом. На даний момент програма працює з UTF-8, підтримка мов 

(включаючи, російську з версії 3.0) здійснюється за допомогою установки і 

налаштування додаткових модулів. Використовує інтерфейс командного рядка. 

Починаючи з версії 3.04, випущеної в 2015 році працює з більш ніж 100 
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мовами. Вважаємо цю програму найбільш перспективною для подальшого 

розвитку. 

Виявлені недоліки. За результатами аналізу чотирьох найбільш 

популярних програм можна зробити наступні висновки: 

 ряд програм не мають інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу; 

 програми не здатні працювати у фоновому режимі; 

 не всі мають ресурси попередньої обробки зображення з метою 

поліпшення якості; 

 жодна з програм не дає 100% результату і ідеального збереження 

форматування. 

Все це дає підстави для подальших досліджень щодо поліпшення 

результатів роботи систем розпізнавання текстів. 

Додаток 3. Коди програмного забезпечення, використаного для досліджень 

У ході виконання роботи були сформовані три модуля на мові 

програмування Python, кожен з яких використовується для конкретного етапу 

обробки зображення з текстом, а саме: 

1. OCR_module – модуль для розпізнавання тексту на зображеннях з 

використанням движку Tesseract: 

import pytesseract 

import cv2 

import os 

from PIL import Image 

 

#функція для розпізнавання тексту 

def OCR(image, result_file): 

    #шлях до Tesseract на пристрої 

    pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd = r'c:\Program 

Files\Tesseract-OCR\tesseract.exe' 

    # Запис зображення на диск як тимчасового файла 

    #для подальшого використання для розпізнавання 
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    filename = "tmp_file.jpg".format(os.getpid()) 

    cv2.imwrite(filename,image) 

    # загрузка зображення як PIL/Pillow , використання OCR 

    #й видалення тимчасового файлу 

    text = pytesseract.image_to_string(Image.open(filename), 

lang = 'rus+eng') 

    os.remove(filename) 

    #запис результата в файл 

    f = open(result_file+'.txt', 'w') 

    f.write(text) 

    f.close() 

Даний модуль містить функцію OCR (image,result_file), яка виконує 

розпізнавання тексту з зображення image (перший аргумент) та записує 

отриманий результат у файл result_file (другий аргумент). 

2. Perspective_ua – модуль для виконання геометричних перетворень: 

# підключення необхідних бібліотек 

import numpy as np 

import cv2 

import imutils 

 

#функція для реалізації алгоритму геометричного перетворення 

def perspective(image): 

    # Перший етап - Виділення границь зображення 

    # розрахунок відношення висоти зображення к фіксованому 

значенню 

    ratio = image.shape[0] / 750.0 

    # створення копії початкового зображення з подальшим 

приведенням 

    # зображення до фіксованої висоти 

    original_image = image.copy() 

    image = imutils.resize(image, height = 750) 

    # формування зображення у відтінках сірого, 
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    # використання фільтра Гауса та пошук границь методом 

Канні 

    gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

    gray = cv2.GaussianBlur(gray, (3, 3), 0) 

    edged = cv2.Canny(gray, 75, 200) 

 

    # Другий етап - Визначення контурів зображення 

    # пошук контурів зображення та виділення найбільших за 

площею 

    cnts = cv2.findContours(edged.copy(), cv2.RETR_LIST, 

cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE) 

    cnts = imutils.grab_contours(cnts) 

    cnts = sorted(cnts, key = cv2.contourArea, reverse = 

True)[:5] 

    # цикл по кожному з отриманих контурів 

    for c in cnts: 

            # апроксимація контура 

            peri = cv2.arcLength(c, True) 

            approx = cv2.approxPolyDP(c, 0.02 * peri, True) 

            # якщо апроксимований контур має 4 точки 

            if len(approx) == 4: 

                    #то він вважається контуром текстового 

документа 

                    screenCnt = approx 

                    break 

 

    # Третій етап - Виконання перспективного перетворення 

    # Отримуємо масив кутових точок контура текстового 

документа 

    pst = screenCnt.reshape(4, 2) 

    # нормалізація точок з урахуванням відношення до 

початкового зображення 

    pst = points_normalization(pst*ratio) 
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    (tl, tr, br, bl) = pst 

    # розрахунок ширини нового зображення, як максимальну 

    # відстань між x-координатами крайніх точок прямокутника 

    widthA = np.sqrt(((br[0] - bl[0]) ** 2) + ((br[1] - 

bl[1]) ** 2)) 

    widthB = np.sqrt(((tr[0] - tl[0]) ** 2) + ((tr[1] - 

tl[1]) ** 2)) 

    maxWidth = max(int(widthA), int(widthB)) 

    # розрахунок висоти нового зображення, як максимальну 

    # відстань між y-координатами крайніх точок прямокутника 

    heightA = np.sqrt(((tr[0] - br[0]) ** 2) + ((tr[1] - 

br[1]) ** 2)) 

    heightB = np.sqrt(((tl[0] - bl[0]) ** 2) + ((tl[1] - 

bl[1]) ** 2)) 

    maxHeight = max(int(heightA), int(heightB)) 

    # Формування кінцевих координат опорних точок 

    dst = np.array([ 

     [0, 0], # ліва верхня точка 

     [maxWidth - 1, 0], # права верхня точка 

     [maxWidth - 1, maxHeight - 1], # права нижня точка 

     [0, maxHeight - 1]], dtype = "float32") # ліва нижня 

точка 

    # визначення матриці для перспективного перетворення 

    M = cv2.getPerspectiveTransform(pst, dst) 

    # виконання перспективного перетворення 

    warped = cv2.warpPerspective(original_image, M, (max-

Width, maxHeight)) 

    # повертаємо результат перспективного перетворення 

    return warped 

 

# функція для нормалізації точок прямокутника 

# у певному порядку: 1. ліва верхня точка 

#                   2. права верхня точка 
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#                   3. права нижня точка 

#                   4. ліва нижня точка 

def points_normalization(pts): 

    # створення порожнього масиву для точок 

    rect = np.zeros((4, 2), dtype = "float32") 

    # визначаємо суму координат (х+у) для кожної з точок 

    s = pts.sum(axis = 1) 

    # ліва верхня точка має найменшу суму координат 

    # права нижня точка має найбільшу суму координат 

    rect[0] = pts[np.argmin(s)] 

    rect[2] = pts[np.argmax(s)] 

    # визначаємо різницю координат (х-у) для кожної з точок 

    diff = np.diff(pts, axis = 1) 

    # права верхня точка має найменшу різницю координат 

    # ліва нижня точка має найбільшу різницю координат 

    rect[1] = pts[np.argmin(diff)] 

    rect[3] = pts[np.argmax(diff)] 

    # повертаємо отримані координати 

    return rect   

Даний модуль містить основну функцію perspective(image), яка 

виконує геометричне перетворення початкового зображення image (перший 

аргумент) та повертає перетворене зображення warped як результат роботи, та 

допоміжну функцію points_normalization(pts), яка використовується у 

основній функції для нормалізації точок прямокутника pts (перший аргумент) 

та повертає впорядкований набір точок rect як результат роботи. 

3. Basic_operations – модуль для виконання базових операцій обробки 

зображення перед розпізнаванням тексту: 

# підключення необхідних бібліотек 

import numpy as np 

import cv2 
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# конвертація кольорового простору з BGR до grayscale 

def grayscaling(image): 

    # викоистання функції OpenCV для конвертації кольорового 

простору 

    return cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

 

# фільтрація шумів 

def noise_filtering(image, method): 

    # Перевірка методу фільтрації  

    if method == 'median': # медіанний фільтр 

        result = cv2.medianBlur(image,5) 

    elif method == 'gaussian': # фільтр Гауса 

        result = cv2.GaussianBlur(image,(5,5),0) 

    elif method == 'bilateral': # двосторонній фільтр 

        result = cv2.bilateralFilter(image,15,75,75) 

    return result 

 

# високочастотна фільтрація 

def HF_filtering(image, mask_index): 

    # Перевірка порядкового номеру маски та створення 

відповідної маски 

    if mask_index == 1: 

        mask = np.array([[-1, -1, -1],[-1, 9, -1], [-1, -1, -

1]]); 

    elif mask_index == 2: 

        mask = np.array([[0, -1, 0],[-1, 5, -1], [0, -1, 

0]]); 

    elif mask_index == 3: 

        mask = np.array([[1, -2, 1],[-2, 5, -2], [1, -2, 

1]]); 

    # використання функції OpenCV для фільтрації за маскою 

    return cv2.filter2D(image, -1, mask) 
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# бінаризація 

def binarization(image, method): 

    # Перевірка методу бінаризації  

    if method == 'threshold_127': # порогова бінаризація 

(порог = 127) 

        result = cv2.threshold(image,127,255, 

cv2.THRESH_BINARY)[1] 

    elif method == 'threshold_100': # порогова бінаризація 

(порог = 100) 

        result = cv2.threshold(image, 95, 255, 

cv2.THRESH_BINARY)[1] 

    elif method == 'threshold_160': # порогова бінаризація 

(порог = 160) 

        result = cv2.threshold(image, 155, 255, 

cv2.THRESH_BINARY)[1] 

    elif method == 'otsu': # бінаризація Отсу 

        result  = 

cv2.threshold(image,0,255,cv2.THRESH_BINARY+… 

cv2.THRESH_OTSU)[1] 

    return result     

Даний модуль містить чотири функції для кожної з базових операцій: 

1. grayscaling (image) – конвертація колірного простору зображення im-

age (перший аргумент) з BGR до grayscale та повернення перетвореного 

зображення як результат роботи функції; 

2. noise_filtering(image,method) – фільтрація шумів на зображенні 

image (перший аргумент) одним з трьох фільтрів, що визначаються за 

допомогою method (другий аргумент) та повернення відфільтрованого 

зображення як результат роботи функції; 

3. HF_filtering(image, mask_index) – підкреслення границь за 

допомогою високочастотної фільтрації на зображенні image (перший 

аргумент) одним з трьох ВЧ фільтрів, що визначаються за допомогою 
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mask_index (другий аргумент) та повернення зображення з 

підкресленими границями як результат роботи функції; 

4. binarization(image, method) – бінаризація зображення image 

(перший аргумент) одним з чотирьох методів, що визначаються за 

допомогою method (другий аргумент) та повернення бінаризованого 

зображення як результат роботи функції. 
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